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RESUMO: Algumas propriedades do biodiesel, como indice de iodo, viscosidade e densidade, podem sofrer
variacdes conforme as estruturas moleculares dos seus ésteres constituintes. O objetivo do pre-sente estudo
€ avaliar e comparar trés métodos de convergéncia no treinamento supervisionado de redes neurais com
arquitetura MLP na predicdo de propriedades de biodiesel. Os métodos aplicados foram os de BFGS,
Gradiente Descendente e Gradiente Conjugado. Dados do LAPQAP e da literatura foram padronizados,
organizados e armazenados no Sistema Oleodata, sendo divididos em trés partes: 70% para o treinamento
da rede, 15% para a fase de validacdo e 15% para a de teste. As variaveis de entrada foram os percentuais
de cada éster de acido graxo que compde as amostras de biodiesel, e as variaveis de saida foram o indice
de iodo, a viscosidade e a densidade. As seguintes funcBes de ativacdo foram previamente testadas:
tangente hiperbdlica, seno, identidade, exponencial e logistica. Além disso, foram fixadas a quantidade de
1000 redes treinadas para cada variacdo do estudo e 1000 ciclos de treinamento para cada rede. Em
seguida, foram variados os métodos de convergéncia: BFGS, Gradiente Descenden-te e Gradiente
Conjugado. Apés a obtencdo do método de convergéncia, um novo treinamento foi feito para a otimizacéo da
guantidade de neurénios, variando-se de 5 a 15. Ao final de todos os treinamentos,
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a rede com melhores desempenhos foi treinada pelo método de BFGS e apresentava 10 neurdnios ocul-tos,
funcéo logistica em ambas as camadas oculta e de saida, com um coeficiente médio superior a 0,88.

Palavras-chave: Parametros de Qualidade. Método de BFGS. Método de Gradiente Descendente. Mé-
todo de Gradiente Conjugado.

ABSTRACT: Some properties of biodiesel, like iodine index, viscosity and density, can vary with the mo-
lecular structures of its esters. The present study evaluates and compares three convergence methods of
supervised training of neural networks with MLP architecture on prediction of biodiesel properties. The
methods applied were BFGS, Descent Gradient and Conjugate Gradient. Data from LAPQAP and from
literature were standardized, organized and stored into the Oleodata System, being divided in three parts:
70% for networks training, 15% for validation phase and 15% for test. The input variables were the per-cent of
each fatty ester which compose the biodiesel samples, and the output variables were iodine index, viscosity
and density. The following activation functions were previously tested: hyperbolic tangent, sine, identity,
exponential and logistic. Moreover, it was fixed the quantity of 1000 networks trained for each va-riation of the
study and 1000 cycles of training for each network. Then, convergence methods were varied: BFGS, Descent
Gradient and Conjugate Gradient. After selected the best convergence method, a new training was carried
out for optimization of neurons quantity, ranging from 5 to 15. At the end of training, the network with best
performances was trained by BFGS method and presented 10 hidden neurons, logistic function in both
hidden and output layers, with a mean coefficient higher than 0,88.

KEYWORDS: Quality Parameters. BFGS Method. Descent Gradient Method. Conjugate Gradient Method.

RESUMEN: Algunas propiedades del biodiesel, como indice de yodo, viscosidad y densidad, pueden va-riar
con las estructuras moleculares de sus ésteres. El presente estudio evalla y compara tres métodos de
convergencia de entrenamiento supervisado de las redes neuronales con la arquitectura MLP en la
prediccion de las propiedades del biodiesel. Los métodos aplicados fueron BFGS, Gradiente de Descen-so y
Gradiente Conjugado. Los datos de LAPQAP y de la literatura fueron estandarizados, organizado y
almacenado en el Sistema de Oleodata, siendo divididos en tres partes: 70% para el entrenamiento de
redes, 15% para la fase de validacion y 15% para el test. Las variables de entrada fueron el porcentaje de
cada éster de grasa que componen las muestras de biodiesel, y las variables de salida fueron el indice de
yodo, la viscosidad y la densidad. Las siguientes funciones de activaciéon fueron probadas previamente:
tangente hiperbdlica, seno, identidad, exponencial y logistica. Ademas, se determiné la cantidad de 1.000
redes entrenadas para cada variacion del estudio y 1000 ciclos de formacién para cada red. Entonces, los
métodos de convergencia fueron variados: BFGS, Gradiente de Descenso y Gradiente Conjugado. Después
de seleccionar el mejor método de convergencia, un nuevo entrenamiento fue realizado para la optimizacion
de la cantidad de neuronas, que van de 5 a 15. Al final de la formacion, la red con las mejores actuaciones
fue entrenada por el método BFGS y presentd 10 neuronas ocultas, la funcion logistica en capas encubiertas
y de salida, con un coeficiente medio superior a 0,88.

PALABRAS CLAVE: Parametros de Calidad. Método de BFGS. Método del Gradiente de Descenso.
Método del Gradiente Conjugado.
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1| Introducgéo

Recentemente, muitos estudos tém avaliado a viabilidade do uso de biocombustiveis alter-
nativos em substituicdo dos combustiveis fosseis, motivados pela instabilidade do mercado de
petréleo e pela sua disponibilidade limitada, além de sérios impactos ambientais causados pelo
uso de combustiveis derivados de petréleo (COLARES, 2008; MONTEIRO et al., 2008).

Essas medidas tém impulsionado o desenvolvimento de ferramentas e técnicas para 0 moni-
toramento e controle da qualidade de biocombustiveis. O biodiesel € um exemplo do emprego de
biomassa para a producdo de energia, o qual é definido como uma mistura de alquil-ésteres de
cadeia linear, obtida da transesterificacéo dos triglicerideos de éleos e/ou gorduras com alcoois de
cadeia curta (LOBO, FERREIRA; CRUZ, 2009). Pode ser misturado ao diesel de petréleo ou
utilizado puro, sendo que neste Ultimo caso algumas adaptacfes sdo necessarias no motor
(DERMIBAS, 2009).

A literatura retine estudos que assinalam algumas vantagens no uso do biodiesel em relacao
ao diesel mineral, como sua origem de fontes renovaveis, maior viscosidade (0 que
proporciona maior lubricidade), baixo perigo de explosdo, pouca emissdo de particulas de
carvdo e combus-tdo completa (FERRARI, OLIVEIRA; SCABIO, 2005; LEUNG, KOO;GUO,
2006). Além disso, apesar do biodiesel fornecer uma quantidade de energia cerca de 10%
menor que o diesel de petroleo (LOBO, FERREIRA; CRUZ, 2009), o seu desempenho no
motor € semelhante ao diesel, em termos de poténcia e torque (LEUNG; WU; LEUNG, 2010).

1.1 | Propriedades dependentes da composicao do biodiesel

A qualidade do biodiesel pode sofrer variagcbes conforme as estruturas moleculares dos seus
ésteres constituintes, ou devido a presenca de contaminantes oriundos da matéria prima, do pro-
cesso de producédo ou formados durante a estocagem do biodiesel. Uma dessas propriedades
é o indice de iodo, que reflete diretamente na quantidade de insaturacées nos ésteres (LOBO;
FERREIRA; CRUZ, 2009).

Outras propriedades, as quais sdo também intrinsecamente ligadas a composicdo do biodie-sel,
sdo a densidade e a viscosidade, que apresentam uma relacdo diretamente proporcional ao
comprimento da cadeia carbdnica dos alquil-ésteres. Entretanto, a densidade decresce com o
aumento do numero de insaturagfes presentes nas moléculas, enquanto que a viscosidade
aumenta com o aumento do grau de saturacdo (LOBO; FERREIRA; CRUZ, 2009). Além disso, a
viscosidade de ésteres etilicos, por exemplo, € ligeiramente maior que a dos ésteres metilicos
(KNOTHE, 2005). Apesar da importancia do assunto, a influéncia da cadeia dos alcoois ndo
esta entre os objetivos deste trabalho.

Alta viscosidade ocasiona diminui¢cao no fluxo de injecdo e na atomizacao causando, conse-
guentemente, combustao incompleta gerando formacédo de depdsitos na camara de combustao
(FREIRE, et al., 2012; RAMIRES et al., VERDUZCO, 2011; LOBO; FERREIRA; CRUZ, 2009).

O controle de qualidade do biodiesel, através da andlise de suas propriedades, € um assunto
relevante e indispenséavel para sua comercializacdo. A maioria dos paises, a exemplo do Brasil que
usa oficialmente a Resolugdo ANP n° 14 de 2012 (RANP 14/2012) para a especificacdo do
biodiesel (ANP, 2012), geralmente usa métodos baseados em normas europeias (EN 14214) e
americanas (ASTM D6751). Devido a complexidade e custo dos métodos oficiais que envolvem
técnicas instrumentais de analise, a busca por métodos alternativos tem sido um assunto atraen-te.
O uso de ferramentas computacionais e estatisticas tem se mostrado muito Util e eficaz na es-
timativa destas propriedades, em que o ndo uso de experimentos pode ser de grande utilidade.
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1.2 | Redes neurais artificiais: predicao de propriedades de biodiesel

Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém sido aplicadas com éxito ndo s6 na quimica, mas em
diversas outras &reas tais como a matematica, engenharia, medicina e psicologia. Os bons re-
sultados obtidos e a capacidade de generalizacdo, adaptacdo e aprendizado das RNAs tém
justificado tal tendéncia (RAMADHAS et al. 2006).

Na area de predicdo, atualmente tém sido publicados diversos trabalhos referentes as pro-
priedades de biodiesel, através de abordagens tanto de modelos lineares como de modelos ndo
lineares (SU et al. 2011; NADAI et al. 2013; SALDANA et al. 2012; BAPTISTA et al. 2008; BAM-
GBOYE; HANSEN, 2008). Essas pesquisas contribuem para assegurar a qualidade das proprie-
dades do biodiesel determinadas pelo Regulamento Técnico n® 4 da RANP 14/2012 (ANP, 2012).
Nesse sentido, a aplicacdo de técnicas para a predicdo das propriedades do biodiesel, como
Andlise dos Componentes Principais (PCA) (ABDI; WILLIAMS, 2010), Regresséo por Minimos
Quadrados Parciais (PLS) (BALABIN; SAFIEVA; LOMAKINA 2007), Comparison of linear and
nonlinear calibration models based on near infrared (NIR) spectroscopy data for gasoline proper-
ties prediction, e RNAs (KUMAR; BANSAL, 2010), dentre outros, esta cada vez mais atraindo a
atencdo de pesquisadores (BALABIN; LOMAKINA, 2011) Support vector machine regression
(SVR/LS-SVM) - an alternative to neural networks (ANN) for analytical chemistry? Comparison of
nonlinear methods on near infrared (NIR) spectroscopy data (BALABIN; LOMAKINA; SAFIEVA,
2011) Neural network (ANN) approach to biodiesel analysis: analysis of biodiesel density, kine-
matic viscosity, methanol and water contents using near infrared (NIR) spectroscopy.

RNAs sao ferramentas computacionais compostas de unidades basicas de processamento de
informac&o, os neurdnios artificiais, os quais simulam o comportamento de neurdnios biolégicos
(CERQUEIRA; ANDRADE; POPPI, 2001). Sdo empregadas na solugcdo de problemas comple-
X0s através da capacidade de aprender por meio de um conjunto reduzido de exemplos, e pos-
suem uma vasta gama de aplicacdes, dentre as quais podem se destacar o reconhecimento de
padrdes, o agrupamento de dados e o campo da predicdo (GONCALVES et al., 2010).

Multilayer Perceptrons (MLP), ou Perceptron Multicamadas, € uma das arquiteturas mais po-
pulares de redes neurais, que apresenta uma camada com unidades de entrada, conectada a
uma ou mais unidades intermediarias, chamadas camadas ocultas, e uma camada de unidades
de saida (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996).

No paradigma de aprendizado supervisionado, a saida gerada pela rede é comparada
a saida desejada através da equacao (1), que € a funcdo de custo dos erros quadraticos a ser
minimizada (SOS, do inglés Sum of Squares), onde d(l), d(z), d® sao os valores de saida
dos exemplos de treinamento (saidas desejadas) e y(l), y(z), y(p) sdo os valores calculados
pela rede. O treinamento se sucede até que o erro esteja abaixo de um limiar pré-definido ou
até que o numero de iteragcdes ou ciclos seja atingido (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996).

U
z I }.‘.:." _ d-’_:j I I 2
i=1

O objetivo do presente estudo é avaliar trés métodos aplicados de RNAs que usam arquitetura
MLP na predicao de propriedades do biodiesel.
Os métodos envolvem o aceleramento de convergéncia da fase de treinamento supervisiona-do

de RNAs com arquitetura do tipo MLP. Sao eles: Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS),

Equacéo (1)

try
I
(RO I
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Gradiente Descendente e Gradiente Conjugado. Na sequéncia desse ajuste e otimizagao preli-
minar, um treinamento sera aplicado na predicao das propriedades indice de iodo, viscosidade
e densidade de biodiesel.

1.3 | Métodos de convergéncia

O método de BFGS é um método quase-Newton que usa a aproximacdo quadratica de Taylor da
funcéo objetivo, cuja ideia é fazer uma aproximacao iterativa da inversa da matriz Hessiana
Hi. A aproximacdo atual H; é utilizada a cada iteracdo para definir a proxima direcao
descendente do método. Idealmente, as aproximagfes convergem para a inversa da matriz
Hessiana e sao feitas por meio da equacéo 2, onde q; e p; sdo vetores determinados por outras
equacdes (SILVA, 1998).

-

i p.p! THq| H.q.pT+p.q'H.
Equacéo (2) H., = H;—pr“ l—q‘ 9] 9P 7 Pi9i 4,

p! q; P! q; P! q;

O método do Gradiente Descendente é um método de primeira ordem, onde unicamente o
gradiente local determina a direcdo de minimizacdo. Seja 6i o vetor de pesos, ai um escalar
gue define o passo de ajuste e di a direcdo de ajuste, todos definidos na iteracdo i, a equacgao
(3) de ajuste dos pesos pelo método do Gradiente Descendente é definida por (SILVA, 1998):

Equacéo (3) 8,.y= 6.+ ad, i=0

O método do Gradiente Conjugado se baseia no Gradiente Descendente, porém escolhe a
direcéo de busca d;, 0 passo a; e o coeficiente de momento G; mais eficientemente utilizando in-
formac6es de segunda ordem. E projetado para apresentar taxas de convergéncia maiores que
as do método do Gradiente Descendente. Seja J o Jacobiano, a equacdo a seguir (4)
representa o ajuste de pesos a partir de direcbes Q-conjugadas (SILVA, 1998).

dfvj(8.
g U@

Equacéo (4) 9: 2 = T
a: @a,

2 | Materiais e métodos

Um banco de dados gerados a partir de resultados obtidos pelo Laboratério de Andlises e
Pesquisa em Quimica Analitica de Petréleo e Biocombustiveis (LAPQAP) e da literatura foi usa-do
no presente estudo, inseridos, inicialmente, no Sistema Oleodata. O Sistema Oleodata é um
trabalho desenvolvido em parceria entre o Laboratorio de Sistemas Inteligentes (LSI) e o LAP-
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QAP, que permite armazenar, organizar, padronizar e compartilhar dados e resultados obtidos
no processo de qualificacdo de Oleos vegetais, producdo de biodiesel a partir de matrizes
vegetais e outras aplicacfes da area de biotecnologia.

Os dados foram divididos em trés partes: a primeira consistiu ho conjunto de treinamentos
da rede e foi formada com 70% dos dados; a segunda e a terceira foram os grupos de

validacéo e de teste, ambos compostos por 15% dos dados.
As variaveis de entrada, utilizadas no treinamento das redes neurais, foram os percentuais de

cada éster de acido graxo que compdem as amostras de biodiesel: C8:0, C10:0, C12:0, C14:0,
C16:0, C18:0, C18:1, C18:2, C18:3, C20:0, C20:1, C22:1 e C18:1 OH (derivado do acido ricino-
léico). Nessa notacdo, CXX:Y, XX indica a quantidade de carbonos e Y corresponde as
insatura-cdes presentes na molécula do éster. As variaveis de saida foram o indice de iodo, a
viscosidade e a densidade.

Um treinamento exploratdrio prévio foi feito para testar as seguintes funcdes de ativacédo da
Unica camada oculta e da de saida: tangente hiperbdlica, seno, identidade, exponencial e logis-tica.
A quantidade de neurbnios ocultos foi variada aleatoriamente de 5 a 15, e esse treinamento foi
conduzido com o método de BFGS (casualmente escolhido). A tabela 1 apresenta as especi-

ficacOes dos parametros de todos os treinamentos de RNAs feitos neste trabalho.

Tabela 1 - Especificacdes dos parametros de treinamento das RNAs

Parametros

Treinamento exploratorio

Treinamento comparativo
entre métodos

Treinamento de
otimizacao da quantidade
de neurdnios

Varnaveis de entrada

C8:0,C10:0. C12:0, C14:0.

C16:0,C18:0.C18:1,C18:2,

C18:3,C20:0, C20:1,C22:1

C8:0,C10:0,C12:0. C14:0,
C16:0.C18:0,C18:1,C18:2,
C18:3, C20:0, C20:1, C22:1

C8:0,C10:0,C12:0,C14:0,

C16:0,C18:0.C18:1,C18:2,

C18:3,C20:0, C20:1, C22:

e C18:1 OH e C18:1 OH e C18:1 OH
Variveis d 4 Indice de iodo, Viscosidade, Indice de iodo, Viscosidade, Indice de 10do, Viscosidade,
anavels de saica Densidade Densidade Densidade
Fungdes de ativagdo: Tanger.ne EpehoNcn, S.eno: - _
Identidade. Exponencial, Logistica Logistica
camada oculta T
Logistica
= . .. Tangente Hiperbolica. Seno,
Fungdes de ativagdo: : : .. -
: Identidade, Exponencial, Logistica Logistica
camada de saida Losisti
ogistica
: BFGS, Gradiente
Método d ;
e' - BFGS Descendente, Gradiente BFGS
convergéncia g
Conjugado
Quanbdade.de 5-15 7 5-15
neurcnios ocultos
Cickps de 200 1000 1000
treinamento
Quanticace demedon 1000 1000 1000
treinadas
Fungio de emo SOS SOS SOS

Fonte: Elaborada pelos autores
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A funcéo logistica foi selecionada para a Unica camada oculta de neurdnios e para a camada
de saida. Além disso, foram fixadas a quantidade de 7 neurdnios ocultos, 1000 redes treinadas
para cada variacdo do estudo e 1000 ciclos de treinamento para cada rede. A funcao de erro, a
ser minimizada na fase de treinamento, € a SOS (equacao 1).

Na etapa subsequente, foi feito o treinamento, conforme parametros acima especificados,
variando-se os seguintes métodos de convergéncia: BFGS, Gradiente Descendente e Gradien-
te Conjugado. O esquema da figura 1 apresenta o modelo de RNA utilizado nesse treinamento
comparativo.

Figura 1 — Topologia da MLP utilizada na predicdo das propriedades viscosidade, periodo de inducdo, densidade
e indice de iodo em biodiesel

C8:D

CIR:D

Indice de

C12:0 Iodo

i

C14:D

Cl18:0

C18:0

Viscosidade

Cl18:1

C18:2

C18:3

C18:1 CH

C20:0

‘ Densidade

G2

Fonte: Elaborada pelos autores

ApOs a obtencdo do método de convergéncia, um novo treinamento foi feito para a
otimizacdo da quantidade de neurbénios que pudesse generalizar melhor o conjunto de dados
utilizado para alimentar as redes. Nesse sentido, foram feitos treinamentos separadamente
para cada numero de neurdnio testado, de 5 a 15.

3 | Resultados e discusséao

Um treinamento exploratorio inicial mostrou que a melhor rede obtida teve por fungéo de ati-
vacdo de ambas as camadas oculta e de saida a fungéo logistica, com 7 neurénios na camada
oculta. O coeficiente médio obtido nesse estudo, entre os coeficientes de treinamento, de
valida-¢éo e de teste, foi de 0,878528, com erro medio igual a 0,029852.
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Por ter apresentado o melhor desempenho, a quantidade de 7 neurdnios ocultos, inicialmente, e
a funcao logistica de ativacdo foram fixados para o treinamento comparativo entre os métodos.
A quantidade de épocas (ciclos) também foi aumentada para 1000, com o objetivo de
proporcio-nar um treinamento efetivo através do processo exaustivo de treinamento.

Os resultados obtidos no treinamento de RNAs para comparar os métodos de BFGS,
Gradien-te Descendente e Gradiente Conjugado séo apresentados na tabela 2, onde consta
somente o melhor resultado de cada treinamento.

Tabela 2 - Melhor resultado obtido no treinamento de cada método de convergéncia estudado

Método Coeficiente de correlacao Erro

= Treinamento Validacao Teste Média Treinamento Validacao Teste Meédia
BFGS 0925692 0951225 0763862 0880259 0008148 0010555 0068841 0029181
Qe e 0907684 0941494 0476996 0775391 0011454 0020993 0065571 0032673

Descendente

T 0830733 0871519 0842381 0848211 0021289 0031987 0065060 0,039445
Conjugado

Fonte: Elaborada pelos autores

Como critério de comparacao preestabelecido, foram obtidos os coeficientes médios de trei-
namento, validacéo e teste para os métodos de BFGS (0,880259), Gradiente Descendente
(0,775391) e Gradiente Conjugado (0,842381). A partir desses resultados, péde-se notar que o
método de BFGS se sobressaiu, considerando-se primeiramente o seu maior coeficiente médio,
como também o menor erro médio (0,029181). Isto quer dizer que as redes treinadas por esse
método absorveram bem a relacdo entre a composicdo do biodiesel e as propriedades indice de
iodo, viscosidade e densidade. Contudo, ndo se pode afirmar o mesmo para a velocidade de
convergéncia dos treinamentos comparativos, uma vez que isso nao foi objetivo deste trabalho.

O método de Gradiente Conjugado também apresentou bom desempenho, um pouco inferior ao
do BFGS. Entretanto, os erros médios obtidos para os métodos de Gradiente Conjugado e de
Gradiente Descendente foram bastante semelhantes, de aproximadamente 0,03. Observa-se,
porém, que o coeficiente de teste do método de Gradiente Descendente foi baixo (0,476996), o que
leva a inferir que as redes treinadas por esse método ndo generalizaram bem os dados das
amostras e ndo sdo muito adequadas para a predicdo das propriedades estudadas.

O método de BFGS foi selecionado para os treinamentos conseguintes a fim de otimizar o
namero de neurdnios ocultos, os quais foram feitos separadamente. A tabela 3 exibe o melhor
resultado para a topologia com cada quantidade, variando de 5 a 15 neur6nios.

O treinamento com a topologia contendo 10 neurdnios ocultos apresentou 0 maior
coeficiente médio (0,881119). Como pode ser observado, as redes cujos neurbnios variam de 5
a 10, apre-sentaram comportamento crescente no que concerne aos coeficientes médios,
porém, a partir de 11 neurdnios na camada oculta, os coeficientes comeg¢am a decair chegando
ao menor coeficien-te, o qual foi obtido pela rede com 15 neurénios ocultos (0,849328). Este
comportamento pode ser atribuido a perda da capacidade de generalizagédo, ocasionada pelo
superdimensionamento na rede (overfitting).

A tabela 4 apresenta, resumidamente, a andlise individual dos coeficientes de treinamento dos
parametros de saida, para a rede com 10 neurdnios ocultos (MLP 13-10-3) treinada através do
método de BFGS, com a funcao logistica para ativacdo das camadas oculta e de saida.
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Tabela 3 - Resultados obtidos nos treinamentos para otimiza¢éo do nimero de neurdnios ocultos

Método Coeficiente de correlacido Erro
Treinamento Validacido Teste Meédia Treinamento Validacao Teste Média
5 0920532 0,955632 0,700960 0.859041 0,008818 0011281 0,07009 0,030063
6 0925892 0,954500 0,722892 0867761 0.008140 0.009895 0,070534 0,029530
7 0,923943 0945107 0,743162 0,870738 0,008311 0011754 0,069390 0,029818
8 0.922005 0940109 0,754498 0.872204 0,008713 0013633 0,070229 0,030838
9 0,921500 0949794 0,753102 0,874799 0,008749 0,011383 0,069257 0,029796
10 0,924773 0943733 0774852 0.881119 0,008244 0,012011 0069955 0.,030070
11 0,92272 0938854 0.763594 0875039 0.008552 0,013387 0068729 0,030223
12 0,922845 0950507 0,745558 0,872670 0.,008380 0011875 0,070029 0030161
13 0921838 0948604 0766225 0,878889 0.,008702 0,012832 0069336 0,030336
14 0.876776 0907377 0.845408 0.876520 0,013942 0.030045 0,065474 0,036487
13 0,920983 0,944420 0,682581 0,849328 0.008735 0,012469 0,068296 0,029834

Fonte: Elaborada pelos autores

Tabela 4 - Coeficiente de correlacdo de treinamento de cada parametro

Coeficiente de correlacdo de Treinamento
I Viscosidade Densidade Media
0925738 0.964259 0,753361 0881119

Fonte: Elaborada pelos autores

Através dos dados da tabela 4, Figura 2 - Gréficos de correlacéo entre os valores preditos (Ou-
po-de-se afirmar que o modelo de tput) e os valores reais (Target) para indice de iodo
rede selecionado, contendo 10

Samples: Train, Test, Validation

neurdnios ocultos, teve os melhores 170
desempe-nhos para as propriedades ;’j
indice de iodo e viscosidade. Por 140 ° e T
outro lado, a densidade apresentou o o L 20, OB®Y,
menor coe-ficiente. As Figuras 2, 3 e 1o | o °§_gé" °
4 apresen-tam uma relacdo grafica Z‘:Z ' ‘»’:g:@ e =3
entre os va-lores preditos e os £ 4 ° i
valores reais, para as propriedades Za} Ty =
indice de iodo (Il), viscosidade e 5 - 4
densidade, respectiva-mente. jjf = 000

Pode-se observar, nas figuras 2 e 20
3, que as propriedades indice de iodo o e R T g T
e viscosidade apresentaram resulta- QTR TS SR A IR TER T e e
dos bastante uniformes e bem distri-  Fonte: Elaborada pelos autores

buidos ao longo da reta de correla-
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cao entre os valores preditos e 0s reais, com poucas amostras com comportamentos anémalos
(outliers), o que pode ser responsavel pelo seus bons coeficientes de correlagdo, em compara-
¢cao a outros modelos de predicdo de viscosidade em biodiesel encontrados na literatura (KRIS-
NANGKURA et al., 2012).

O mesmo néo ocorre com a propriedade densidade, que exibiu resultados muito distantes
da reta de correlacdo entre os valores preditos e os valores reais. Tal fato explica o menor
coeficien-te, obtido para a densidade.

Figura 3 - Gréficos de correlacdo entre os valores preditos (Output) e os valores reais (Target) para viscosidade

Samples: Train, Test, Validation

Vecosidade (Output)

3

o®s o

N W
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Fonte: Elaborada pelos autores

Figura 3 - Graficos de correlacéo entre os valores preditos (Output) e os valores reais (Target) para viscosidade
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Fonte: Elaborada pelos autores

Pode-se observar, nas figuras 2 e 3, que as propriedades indice de iodo e viscosidade apre-
sentaram resultados bastante uniformes e bem distribuidos ao longo da reta de correlagcdo entre os
valores preditos e 0s reais, com poucas amostras com comportamentos anémalos (outliers), o que
pode ser responsavel pelo seus bons coeficientes de correlagcdo, em comparagdo a outros
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modelos de predicao de viscosidade em biodiesel encontrados na literatura (KRISNANGKURA
et al., 2012).

O mesmo nao ocorre com a propriedade densidade, que exibiu resultados muito distantes
da reta de correlacdo entre os valores preditos e os valores reais. Tal fato explica o menor
coeficien-te, obtido para a densidade.

4 | Consideracdes finais

As redes neurais MLP treinadas com o método de BFGS apresentaram o melhor comporta-
mento, seguidas do método de Gradiente Conjugado, na predicdo das propriedades indice de
iodo, viscosidade e densidade, no que concerne aos desempenhos de treinamento, validacao e
teste. Porém, é importante ressaltar que a velocidade de convergéncia ndo foi considerada
nesse estudo.

As RNAs treinadas pelo método de Gradiente Descendente ndo generalizaram bem os
dados das amostras e ndo se mostraram muito adequadas para a predicdo das propriedades
estuda-das.

Em uma etapa subsequente, realizou-se uma otimizacdo do niamero de neurbnios na unica
camada oculta, numa variacdo de 5 a 15, para o método BFGS. A partir desses treinamentos,
os melhores resultados foram obtidos para redes com 10 neurdnios ocultos, sendo que a partir
da quantidade de 11 neurdnios, os coeficientes médios de desempenho comecam a decair.
Nessa rede (MLP 13-10-3), a funcéo logistica foi empregada para ativacdo das camadas oculta
e de saida.

Os coeficientes de correlacdo obtidos para os modelos de RNAs otimizados, de aproximada-
mente 0,88, asseguram a viabilidade da aplicacdo do método de BFGS, como também do
méto-do Gradiente Conjugado, na predi¢cdo de indice de iodo, viscosidade e densidade em
biodiesel, as quais sdo propriedades intrinsecamente ligadas a composicdo dos ésteres,
principalmente as duas primeiras.
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