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RESUMO

O biodiesel ¢ um combustivel produzido a partir de recursos renovaveis, como 6leos vegetais
e gorduras animais. Ele ¢ considerado uma alternativa mais limpa e sustentavel ao diesel
convencional, que é produzido a partir de petroleo. O biodiesel pode ser definido em termos
das misturas de ésteres como um combustivel composto por ésteres monoalquil de acidos
graxos de cadeia longa, os quais sdo produzidos, em geral por uma reagdo de
transesterificacdo. Esta dissertagao aborda a previsao das propriedades do biodiesel e seu
perfil ideal de acidos graxos por meio de aprendizado de maquina. As propriedades de
interesse sdo a densidade, a viscosidade cinematica e o calor de combustdo. O estudo buscou
criar modelos que prevejam as propriedades do biodiesel com base em sua composi¢do de
acidos graxos, permitindo identificar as melhores composi¢des para o biocombustivel em
questdo. O modelo empregado foi o de k-vizinhos mais proximos (KNN), um regressor
classico dentro do aprendizado de maquina. A metodologia detalha a base de dados utilizada
para criacdo do modelo, a qual foi consultada na literatura e expandida via interpolagao,
computando 136 amostras e sua composi¢ao em termos de ésteres derivados de acidos de 8
até 18 carbonos na cadeia, contendo insaturagdes ou nao. Foi realizada a analise basica dos
dados, visando-se comparar o banco de dados original e o banco de dados expandido. O
modelo KNN foi preciso em realizar a regressao das 3 propriedades de interesse. Métodos de
interpretabilidade foram utilizados para checar sua aderéncia ao fendmeno fisico, a saber:
escalas de importancia e graficos de dependéncia parcial. Observou-se que o modelo € capaz
de representar de forma razoavel os efeitos esperados em termos de composi¢do de ésteres:
misturas ricas em 4acidos graxos saturados de cadeia curta sio menos viscosas, mais densas e
tem menor calor de combustdo. O método de evolucdo diferencial permitiu buscar por
composi¢des de mistura que rendem os maiores valores possivel de calor de combustao,

estando em torno de 40 MJ/kg.

Palavras-chave: biodiesel; acidos graxos; aprendizado de mdquina; propriedades fisico-

quimicas.



ABSTRACT

Biodiesel is a fuel produced from renewable resources, such as vegetable oils and animal
fats. It is considered a cleaner and more sustainable alternative to conventional diesel, which
is produced from petroleum. Biodiesel can be defined in terms of ester mixtures as a fuel
composed of monoalkyl esters of long-chain fatty acids, which are generally produced by a
transesterification reaction. This dissertation addresses the prediction of biodiesel properties
and its ideal fatty acid profile through machine learning. The properties of interest are
density, kinematic viscosity, and heat of combustion. The study aimed to create models that
predict the properties of biodiesel based on its fatty acid composition, allowing the
identification of the best compositions for the biofuel in question. The model employed was
the k-nearest neighbors (KNN), a classic regressor within machine learning. The
methodology details the database used for model creation, which was consulted in the
literature and expanded via interpolation, computing 136 samples and their composition in
terms of esters derived from acids with 8 to 18 carbons in the chain, containing unsaturations
or not. Basic data analysis was performed to compare the original database and the expanded
database. The KNN model was accurate in performing the regression of the 3 properties of
interest. Interpretability methods were used to check its adherence to the physical
phenomenon, namely: importance scales and partial dependence plots. It was observed that
the model is capable of reasonably representing the expected effects in terms of ester
composition: mixtures rich in short-chain saturated fatty acids are less viscous, denser, and
have lower heat of combustion. The differential evolution method allowed the search for
mixture compositions that yield the highest possible values of heat of combustion, around 40

MlJ/kg.

Keywords: biodiesel; fatty acids; machine learning; physicochemical properties.
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1. INTRODUCAO

Biodiesel ¢ um combustivel produzido a partir de recursos renovaveis, como 6leos
vegetais e gorduras animais, que pode ser usado em motores a diesel sem a necessidade de
modificacdes significativas. Ele é considerado uma alternativa mais limpa e sustentavel ao
diesel convencional produzido a partir de petréleo. O biodiesel ¢ comumente produzido por
meio de um processo chamado transesterificacao, no qual o 6leo ou gordura ¢ combinado
com um alcool, geralmente metanol, para produzir ésteres de acidos graxos, que sao entao
separados da glicerina. O biodiesel pode ser usado puro (B100) ou misturado com diesel
convencional em diferentes proporgdes, como B20 (20% de biodiesel e 80% de diesel)
(ISSARIYAKUL; DALAI 2014).

O uso de biodiesel tem como beneficios a reducdo das emissdes de gases de efeito
estufa, a diminui¢do da dependéncia do petroleo e a promocao da agricultura local. Essas
vantagens do biodiesel em relagdo ao diesel fossil t€ém despertado a atengcdo mundial em
relagdo a aplica¢dao do biodiesel no setor de transporte € como um potencial substituto do
diesel fossil. Isso ¢ evidenciado pelo fato de que, em 2020, a produgdo global de biodiesel
atingiu 143,9 bilhdes de litros, aproximadamente o dobro do que foi produzido em 2010
(IEA, 2020; SAJJADI; RAMAN; ARANDIYAN, 2016).

Algumas das propriedades importantes do biodiesel que sdo comumente estudadas
e frequentemente relatadas na literatura incluem viscosidade, densidade, nimero de cetano,
poder calorifico, ponto de turvagdo, ponto de fluidez, ponto de entupimento a frio, ponto de
fulgor e estabilidade a oxidagdo (BUKKARAPU; KRISHNASAMY, 2022;
KRISHNASAMY; BUKKARAPU, 2021). Devido a variabilidade das propriedades do
biodiesel produzido em todo o mundo, a conformidade regulatéria e os padrdes foram
estabelecidos para garantir a qualidade do produto e a confianga do usuario. Os dois padroes
amplamente referidos sdo as Especificagdes Padrao Americanas para Combustivel Biodiesel
(B100) para Combustiveis Destilados, ASTM D6751, e o Padrdo Europeu para Biodiesel,
EN14214 (AFDC, [s.d.]; EUROPEAN STANDARDS, [s.d.]). A qualidade do biodiesel no
Brasil € regulamentada pela Resolucdo ANP (Agéncia Nacional do Petroleo, Gés Natural e

Biocombustiveis) n® 920/2023. Esta resolugdo estabelece as especificagdes e as diretrizes
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para o controle de qualidade do biodiesel no pais (AGENCIA NACIONAL DO PETROLEO,
2023).

Na literatura, ¢ indicado que as propriedades fisico-quimicas do biodiesel variam
principalmente devido a diferencas na composi¢ao de seus ésteres de acidos graxos (FAEs:
fatty acid esters), que por sua vez sdo influenciados pela composi¢do dos acidos graxos
presentes na matéria-prima utilizada. O biodiesel pode ser produzido a partir de mais de
centenas de culturas oleaginosas (comestiveis € ndo comestiveis), gorduras animais e lipidios
de algas, contribuindo ainda mais para sua variabilidade (MAHESHWARI et al., 2022).

Dada a importancia da composi¢do de FAEs na determinagao das propriedades do
combustivel, a comunidade de pesquisa em biodiesel se concentrou em duas questdes-chave.
Em primeiro lugar, ¢ possivel prever as propriedades do biodiesel diretamente com base em
sua composicao de FAEs ou acidos graxos? Em segundo lugar, se tal relacdo existir, ¢
possivel determinar a composi¢ao 6tima de acidos que atenda aos requisitos regulatorios das
propriedades do combustivel por meio de engenharia reversa? (AKRAM et al., 2022;
PYDIMALLA et al., 2023; SUVARNA et al., 2022).

Embora ambas as questdes sejam proeminentes, elas sdo frequentemente tratadas
como topicos de pesquisa individuais e raramente houve um esfor¢o para trabalhar neles
coletivamente. No contexto para otimizar a composi¢ao de acidos graxos do biodiesel; varios
pesquisadores tém misturado os biodieseis transesterificados de varias matérias-primas, a fim
de melhorar a estabilidade oxidativa, a viscosidade e as propriedades de fluxo de baixa
temperatura do biodiesel (BRAHMA et al., 2022; SAJJADI; RAMAN; ARANDIYAN,
2016).

Na era da andlise centrada em dados, conceitos e ferramentas de aprendizado de
maquina (Machine Learning, ML) podem ser usados para tratar desses dois objetivos de
pesquisa a partir de um Unico ponto de vista. A aplicagdo de ML na pesquisa de biodiesel
nao ¢ nova. Uma revisdo recente descreveu os principais trabalhos sobre a aplicagao de ML
na pesquisa de biodiesel ao longo das tltimas trés décadas e concluiu que as redes neurais
artificiais (ANN) estdo entre os algoritmos mais investigados nesse dominio. No entanto,
apesar de uma pesquisa substancial nesse campo, lacunas definitivas ainda existem. Em

primeiro lugar, grande parte dos trabalhos anteriores se concentrou exclusivamente no
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desenvolvimento de modelos preditivos com alta precisdo, sem muita énfase na
generaliza¢do do modelo. Além disso, exceto por alguns estudos, houve poucos relatos sobre
a aplicacdo e adequagdo de algoritmos de ML basicos neste campo de pesquisa
(AGHBASHLO et al., 2021).

Em termos de previsdo e modelos de aprendizado de méquina, o Unico trabalho
disponivel na literatura (até¢ onde se sabe) que trata da previsdo de propriedades e a0 mesmo
tempo de atendimento aos 6rgaos regulatorios, foi publicado recentemente (SUVARNA et
al., 2022). Neste trabalho, os autores desenvolveram modelos preditivos para o numero de
cetano (CN) e o ponto de entupimento a frio (CFPP), onde os algoritmos extreme gradient
boost (XGB) e random forest (RF) tiveram o melhor desempenho. Um modelo classificador
para a estabilidade oxidativa (OS) foi elaborado para prever se ela atenderia ou ndo aos

limites da ASTM e da UE.
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2. OBJETIVOS

2.1.0bjetivo Geral

Desenvolver modelos preditivos para mapear as propriedades do biodiesel como uma
funcdo de suas composi¢des de acidos graxos que possam ser usados para engenharia reversa

e determinar a(s) composicao(des) 6tima(s) do biocombustivel de interesse.

2.2.0bjetivos Especificos

e Analisar um banco de dados diverso contendo perfis de dcidos graxos e as propriedades

chave delimitadas nas normas ASTM D6751, EN 14214 e ANP 45/2014;

e Aplicar o algoritmo KNN, para previsdo de propriedades de biodieseis, a saber:

densidade, calor de combustio e viscosidade cinematica;

e Aplicar técnicas de interpretabilidade de modelos para avaliar a aderéncia dos modelos

aos dados: andlise de importancias de permutagao e graficos de dependéncia parcial.
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3. REVISAO DE LITERATURA

3.1. Introducdo ao Biodiesel

3.1.1. Definigoes

A ideia de usar biocombustiveis em motores a diesel surgiu com Rudolf Diesel em
1900, na Feira Mundial de Paris. Oleo de amendoim foi usado como combustivel, mostrando
a possibilidade de usar 6leos locais. O diesel fossil ¢ amplamente usado devido a sua
adaptabilidade e alta eficiéncia em diversos setores. O motor a diesel queima o combustivel
pelo calor da compressdo do ar no cilindro, aproveitando suas propriedades favoraveis. O
esgotamento dos recursos € uma preocupacao, levando agricultores a buscar alternativas para
a producdo agricola (OGUNKUNLE; AHMED, 2019).

O biodiesel tornou-se um candidato atraente para consideracdo na busca por
combustiveis alternativos. E um combustivel biodegradavel, renovavel, ndo téxico e
ecologicamente correto que libera quantidades negligencidveis de hidrocarbonetos
aromaticos e sulfatos na combustdo. As matérias-primas necessarias para sua sintese estao
disponiveis durante todo o ano e geralmente ndo sdo muito caras. A Sociedade Americana
para Testes e Materiais, International (ASTM International) definiu o biodiesel como "um
combustivel composto por ésteres monoalquil de 4cidos graxos de cadeia longa, derivados
de oleos vegetais renovaveis ou gorduras animais, que atendem aos requisitos da ASTM
D6751" (AKRAM et al., 2022). O nome "Biodiesel" foi popularizado nos Estados Unidos
em 1992 pela National Soy Diesel Development Board, o que abriu caminho para a
comercializacao do biodiesel (KARMAKAR; KARMAKAR; MUKHERIJEE, 2010).

Muitos pesquisadores testaram a combustdo de biodiesel em motores a diesel de
automoveis usando diferentes propor¢des de misturas de biodiesel com diesel. De acordo
com alguns relatorios, misturas de combustivel acima de 20% geraram problemas de
manutencao e, ocasionalmente, danificaram o motor. Biodieseis em misturas mais baixas, B2

e B5, no combustivel diesel t€ém sido usados com sucesso em motores a diesel existentes,
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bem como em novos projetos saindo da linha de montagem (OGUNKUNLE; AHMED,
2019). Além de ter seu uso plausivel em motores, ha beneficios ambientais adicionais pelo
uso do mesmo nos motores. Como, por exemplo, quando comparado ao diesel de petrdleo,
as caracteristicas do biodiesel reduzem as emissoes de gases de escape (VENKATESAN et

al., 2023). No Quadro 1 sdo apresentadas estas vantagens adicionais.

Quadro 1. Propriedades complementares atribuidas ao biodiesel em comparagdo ao dleo

diesel.
Caracteristicas Propriedades complementares
Caracteristicas Livre de enxofre e compostos aromaticos, alto nimero de cetanos, ponto de
quimicas apropriadas combustdo apropriado, excelente lubricidade, ndo toxico e biodegradavel

Nivel de toxidade compativel ao sal ordinario, com diluicao tdo rapida
quanto a do agticar (Departamento de Agricultura dos Estados Unidos).

Ambientalmente . -~ ,
. Reduz sensivelmente as emissoes de: (a) particulas de carbono (fumaca),
benéfico . . .. .
(b) monoéxido de carbono, (¢) 6xidos sulfuricos e (d) hidrocarbonetos
policiclicos aromaticos.
Economicamente Complementa todas as novas tecnologias do diesel com desempenho similar e
competitivo sem a exigéncia da instalacdo de uma infraestrutura ou politica de treinamento.
Reduz aquecimento O gés carbdnico liberado ¢ absorvido pelas oleaginosas durante o crescimento, o
global que equilibra o balango negativo gerado pela emissdo na atmosfera.
. Permite a valorizagdo de subprodutos de atividades agroindustriais, aumento na
Economicamente ~ . . N
atracnte arrecadacdo regional de impostos, aumento da fixacdo do homem ao campo e de

investimentos complementares em atividades rurais.
Regionalizagdo Pequenas e médias plantas para produgdo de biodiesel podem ser construidas.
Fonte: Ramos (1999)

3.1.2. Importancia do biodiesel como fonte de energia renovavel

O desenvolvimento da economia requer enormes quantidades de insumos e de
recursos naturais, especialmente energia, que ¢ considerada o principal impulsionador do
crescimento econdmico. Somente em 2014, o consumo mundial de energia cresceu a,
aproximadamente, 13 bilhoes de toneladas equivalentes de petrdleo, aumentando em 22% e
54%, respectivamente, em comparagao com 2004 e 1994. A demanda rapidamente crescente
acelerou a exploragao de recursos energéticos do meio ambiente natural, trazendo desafios
graves de escassez de energia e mudanca climatica. Esperava-se que as reservas provadas de
petrdleo, gas natural e carvao do mundo, até o final de 2014, atendessem a 53, 54 e 110 anos
de producdo global, respectivamente. A conserva¢do dos recursos energéticos tornou-se,

portanto, uma preocupagdo urgente no mundo atual. Enquanto isso, como as emissodes de
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gases de efeito estufa relacionadas a energia representam mais de 80% das emissdes
antropogénicas globais, a economia de energia também ¢ essencial para a mitigacdo do
aquecimento global (CHEN; WU, 2017).

O biodiesel oferece uma alternativa mais ambientalmente amigavel ao combustivel
diesel tradicional, potencialmente reduzindo as emissdes de gases de efeito estufa em até
60% e gerando menos poluentes atmosféricos, como material particulado, monoéxido de
carbono e hidrocarbonetos. Derivado de 6leos vegetais ou gorduras animais renovaveis, o
biodiesel promove praticas sustentaveis, contrastando com os combustiveis fosseis finitos
que contribuem para as mudangas climaticas. Sua biodegradabilidade e menor toxicidade
aumentam a seguran¢a ambiental, minimizando os riscos de contaminagdo em caso de
vazamentos. Apesar desses beneficios ecologicos, ¢ necessario aten¢do para abordar
preocupacdes de sustentabilidade associadas ao biodiesel. A expansdao do cultivo de
oleaginosas, especialmente em regides tropicais, aumenta o risco de desmatamento,
impactando a biodiversidade e contribuindo para as mudangas climaticas. A natureza
intensiva em agua da producdo de biodiesel, que requer irrigagdo, pode levar ao estresse
hidrico e conflitos em regides escassas (SEAF ELNASR et al., 2024).

Uma variedade de fontes lipidicas pode ser usada para produzir biodiesel. Oleos
vegetais, gorduras animais, algas marinhas e 6leos de cozinha usados podem ser a fonte dos
lipidios. Aproximadamente 80% a 90% do custo de produgdo de biodiesel est4 relacionado
aos materiais brutos. As matérias-primas disponiveis devem ser fornecidas a um prego
razoavel para garantir a produgio continua de biodiesel. Oleo comestivel também tem sido
comumente usados como fonte primaria de biodiesel. No mundo, o 6leo comestivel
representa 99% do biodiesel. Os 6leos comestiveis tipicos usados para biodiesel sdo: soja
(20%), oleo de girassol (15%), 6leo de palma (5%) e 6leo de colza (60%). No Quadro 2 sdo
apresentadas as principais fontes de acidos graxos para a producdo de biodiesel em alguns
paises do mundo. A utilizacdo de oleo vegetal e gordura animal como matéria-prima
essencial na fabricagdo de biodiesel enfrenta obstaculos legais e ambientais notaveis.
Contudo, os progressos recentes em tecnologia tém sido substanciais, especialmente no que

diz respeito ao aproveitamento de Oleos residuais, gorduras organicas e Oleos nao
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comestiveis, abrindo novas perspectivas para a producdo sustentavel de biodiesel

(VIGNESH et al., 2021).

Quadro 2. Principais matérias-primas utilizadas para producao de biodiesel em diferentes

paises

Pais

Matérias-primas

Argentina e Brasil
Canada

China

France
Alemanha
Grécia

india
Indonésia
Islandia

Italia

Japao

Malasia
México

Nova Zelandia
Filipinas
Espanha
Suécia
Tailandia
Reino Unido
Estados Unidos

Soja

Colza/mostarda/Gordura animal/Gordura Vegetal/Soja/Sebo
Oleo de cozinha usado

Girassol/Colza

Colza

Algodao

Laranja/Pinhao manso/Colza/Soja/ Amendoim/Girassol
Palma/coco/pinhdo manso

Gorduras animal /6leo de frituras

Girassol e Colza

Oleo usado

Palma

Oleo usado/Gordura animal

Oleo usado

Pinhdo manso / Coco

Linhaga/Girassol

Colza

Palma/Coco/Colza

Oleo usado/Colza

Soja/Amendoim/Oleo usado

Fonte: Atabani et al. (2012)

3.2.Producdo de biodiesel

Os principais métodos de producdo de biodiesel sdo pirdlise, microemusificacao,

dilui¢do e transesterificagdo. De todos esses métodos, a transesterificacdo permanece o
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processo viavel que foi adotado até agora e ¢ o método mais comum usado na produgdo de
biodiesel (OGUNKUNLE; AHMED, 2019).

Em uma usina de biodiesel, o processo de transesterificagdo compreende varias etapas.
Primeiro, o 6leo vegetal (ou outra fonte de acidos graxos) ¢ combinado com o alcool de
cadeia curta, geralmente etanol (obtido da cana-de-agticar) ou metanol (produzido a partir de
biomassa de madeira) e ¢ entdo tratado com um catalisador. Este catalisador facilita a reag@o
quimica entre o 6leo e o alcool. Posteriormente, o 6leo ¢ separado da glicerina (que pode ser
usada na fabricagio de sabonetes) e filtrado. Oleos e gorduras configuram-se como misturas
de diversos componentes. Contudo, majoritariamente sdo compostos por moléculas de
triglicerideos, os quais consistem em longas cadeias de 4cidos graxos ligadas a uma molécula
de glicerina. Quando reagem com o alcool, as trés cadeias de 4cidos graxos se separam da
glicerina, originando assim uma molécula de éster (LISBOA et al., 2014).

A qualidade do produto obtido na transesterificagdo ¢ influenciada pelo tratamento
adequado do processo para cada tipo especifico de 6leo ou gordura utilizados. Embora a
transesterificagdo seja uma reagdo reversivel em principio, durante a producdo de ésteres
alquilicos de o6leos ou gorduras, ou seja, biodiesel, a reversdo da reacdo, pode ser
desconsiderada devido a formacgao de glicerol, que nao € miscivel no produto final, resultando
em um sistema de duas fases (KNOTHE, 2006).

Os grupos representados por Ri, Rz € R3 no Quadro 3, que podem variar entre si, sdo
cadeias de 4cidos graxos ligados ao glicerol, sendo os dcidos mais comumente encontrados
listados no Quadro 4. Na molécula do biodiesel, o grupo R’ representa a cadeia de
hidrocarboneto do alcool usado como reagente. A propor¢ao dos acidos graxos modificada
as caracteristicas e propriedades fisico-quimicas dos biodieseis. No Quadro 4 sdo
apresentados os principais acidos graxos presentes em Oleos vegetais e gorduras animais,
destacando os 4acidos com 16-18 carbonos e seus nomes usuais. Nota-se que os acidos oleico,
linoleico e linolénico possuem 18 carbonos em sua cadeia. Contudo, o &cido oleico ¢
insaturado e os acidos linoleico e linolénico ndo o sdo. No Quadro 5 sdo apresentados os
nomes dos principais ésteres metilicos de acidos graxos, produzidos, entdo, a partir de

metanol.
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Quadro 3. Esquema da reacao global de transesterificagao

O O

Il Il
CH,-O-C-R; RR-O-C-R; + CH,—- OH

0O O

" Catalizador "
CH,-O0-C-R; +3RP-OH — » R-O0-C-R, + CH,- OH

0] 0]

I Il
CH,-O-C-R; RP-O-C-R3 + CH,- OH
Triacilglicerol Alcool Esteres alquilicos (Biodiesel) Glicerol

Fonte: Adaptado de Lisboa et al. (2014)

Quadro 4. Principais acidos graxos presentes em 0leos vegetais e gorduras animais

Acido Formula Quimica
Palmitico = —(CH2)14— CH3
Esteéarico = —(CHy)1s— CH3

Oléico R= —(CH;);— CH=CH-(CH,); —CHj3
Linoléico R= - (CHy);-CH=CH-CH; —CH=CH - (CHx)s — CH3

Linolénico R= —(CH;);—-CH=CH-CH, -CH=CH-CH;-CH=CH-CH, - CH;

Fonte: Atabani et al. (2012)

27



Quadro 5. Principais ésteres metilicos presentes no biodiesel

Esteres Metilicos de Acidos Graxos Nomenclatura

(FAME)

Esteres saturados de cadeia curta

Hexanoato de Metila C6:0
Heptanoato de Metila C7:0
Octonoato de Metila C8:0
Decanoato de Metila C10:0
Laurato de Metila C12:0
Miristato de Metila C14:0
Esteres saturados de cadeia longa

Palmitato de Metila Cl6:0
Margarato de Metila C17:0
Estearato de Metila C18:0
Araquidato de Metila C20:0
Behenato de Metila C22:0
Lignocerato de Metila C24:0
Esteres insaturados

Sorbato de Metila C6:2
Palmitoleato de Metila Cl6:1
Oleato de Metila Cl18:1
Linoleato de Metila C18:2
Linolenato de Metila C18:3
Eicosenoato de Metila C20:1
Eicosadienoato C20:2
Erucado Metilico C22:1

Fonte: Atabani et al. (2012)

3.3. Padrdo de qualidade dos biodieseis

O biodiesel pode ter padrdes de especificacdo diferentes em varias partes do mundo.
Esses padrdes variam dependendo das legislagdes e regulamentagdes locais, as caracteristicas
dos veiculos, as condi¢des climaticas, e as matérias-primas disponiveis para a produgao de
biodiesel.

Na Europa, os padrdes de qualidade para biodiesel sdo principalmente definidos pela

norma EN 14214. Nos Estados Unidos, o padrao de especificacao para biodiesel € 0o ASTM
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D6751' (SAKTHIVEL et al., 2018). No Brasil, o biodiesel deve atender & norma ANP
45/2014%,

Sobre estas normas, destacam-se os limites minimos € maximos apresentados no Quadro
6. E importante salientar que varias outras propriedades sio listadas nas normas, as quais,

por conveniéncia, foram omitidas.

Quadro 6. Padrdes para algumas propriedades de biodieseis segundo a EN 14214, ASTM
D6751 e ANP 45/2014.

Propriedade Unidade EN 14214 ASTM D6751 ANP 45/2014
Ponto de fulgor °C Minimo de 101 Minimo de 130 Minimo de 100
Densidade a 15 °C kg/m? 860-900 Max 880 850 - 900
Viscosidade a 40 °C mm?/s 3,5-5,0 1,9 -6,0 3,0-6,0
Numero de cetano - Minimo de 51 Minimo de 47 -
Estabilidade -
oxidativa Minimo de 3h - Minimo de 8 h
Ponto de bolha °C - 100 - 615 -
Teor de acido g/g

o Maximo de 12% - -
linoleico

Fonte: Adaptado de Sakthivel et al. (2018)

No Quadro 6 ¢ destacado que algumas propriedades podem ter limite monitorado
apenas por algumas agéncias. Além disso, os limites permitidos podem variar de uma para a
outra. Dentre as propriedades interesse desta dissertacdo, estdo a densidade, a viscosidade e
o poder calorifico.

A densidade ¢ uma propriedade essencial do combustivel, importante para calcular a
quantidade de combustivel injetada pelos sistemas de inje¢do, garantindo a combustao
adequada. A densidade do biodiesel varia conforme a matéria-prima, o método de producao

e o perfil dos ésteres metilicos. Ela ¢ vital no dimensionamento dos bicos injetores, afetando

! https://www.astm.org/d6751-20a.html

2 https://atosoficiais.com.br/anp/resolucao-n-45-2014?origin=instituicao&q=45/2014
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diretamente a operagdo do motor e a atomiza¢do do combustivel, impactando a eficiéncia
térmica. A densidade do biodiesel ¢ um dos maiores obstaculos para sua ampla utilizagao
(GULUM,; BILGIN, 2015; SINGH et al., 2024).

A viscosidade ¢ uma das caracteristicas fundamentais de um combustivel, que indica
sua capacidade de fluir. Como representa a resisténcia ao fluxo, a viscosidade desempenha
um papel importante na atomizagdo e penetracdo do biodiesel vaporizado. Devido a sua
estrutura quimica maior ¢ massa molecular elevada, a viscosidade do biodiesel ¢ de 10 a 15
vezes maior do que a dos combustiveis fosseis convencionais. Combustiveis mais viscosos
causam atomizagdo insuficiente, resultando em menor eficiéncia térmica e depodsitos de
fuligem. Por outro lado, uma viscosidade reduzida leva a formacdo de goticulas de
combustivel mais finas, facilitando a inje¢do do combustivel na cdmara de combustdo. O
processo de transesterificacao ¢ amplamente utilizado para reduzir a viscosidade dos ésteres
metilicos (FERREIRA et al., 2021; GULUM; BILGIN, 2015; SINGH et al., 2024).

Calor de combustao (CC) ¢é precisamente definido como a quantidade de energia
liberada pela combustdo de uma unidade de valor de combustiveis. Portanto, um CC mais
alto ¢ um fator desejavel para um motor de combustdo interna. O CC biodiesel ¢ inferior ao
do diesel convencional. Embora o Calor de combustdo ndo seja especificado nas normas
ASTM D6751 e EN 14214, ele ¢ prescrito na norma EN 14213 (biodiesel para fins de
aquecimento) com um valor minimo de 35 MJ/kg (ATABANI et al., 2013).

3.4.Necessidade de Modelagem

A variabilidade na composi¢do do biodiesel resulta em variagdes nas propriedades
fisicas e quimicas. Com base nas pesquisas realizadas até agora em diferentes tipos de
motores, conclui-se que a substituicao do diesel por biodiesel resulta em menores emissoes
de mondxido de carbono (CO) e hidrocarbonetos nao queimados (HC), maior consumo
especifico de combustivel e uma pequena penalidade nas emissdes de 6xidos de nitrogénio
(NOx). As variagdes no tipo de ésteres metilicos e suas proporgdes relativas no biodiesel sdo

responsdveis para influenciar as propriedades fundamentais do combustivel, como
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viscosidade, densidade e tensdo superficial, e, portanto, as caracteristicas de pulverizagdo do
combustivel. Consequentemente, motores a diesel operados com biodiesel produzido a partir
de diferentes matérias-primas resultam em caracteristicas de desempenho e emissao com
variacoes significativas (KRISHNASAMY; BUKKARAPU, 2021).

A predicdo das propriedades fisico-quimicas do biodiesel ¢ fundamental por diversas
razdes. Em primeiro lugar, é essencial para garantir a qualidade do produto final, assegurando
que o biodiesel produzido atenda aos padroes de qualidade e especificacdes regulatorias, o
que ¢ crucial para seu uso como combustivel. Além disso, a capacidade de prever as
propriedades fisico-quimicas permite otimizar os processos de produgdo, tornando-os mais
eficientes e eficazes na obtengao das caracteristicas desejadas do biodiesel. Isso também pode
contribuir para a reducao de custos associados aos testes laboratoriais extensivos (SAXENA;
JAWALE; JOSHIPURA, 2013; YU; ZHAO, 2021a).

Outro aspecto importante ¢ o desenvolvimento de novas fontes de matéria-prima para
a producao de biodiesel. Ao prever as propriedades fisico-quimicas a partir de diferentes
matérias-primas, € possivel explorar novas fontes de matéria-prima, ampliando as opgoes
disponiveis e promovendo a sustentabilidade. Além disso, a predi¢cao das propriedades fisico-
quimicas ajuda a garantir a seguranga e a confiabilidade do processo de producdo,
minimizando o risco de falhas ou produtos inadequados (ELGHARBAWY et al., 2021;
YASAR, 2020; YU; ZHAO, 2021b).

A medicdo direta das propriedades fisico-quimicas do biodiesel enfrenta varios
desafios. Um dos principais desafios ¢ a variedade de propriedades que precisam ser medidas,
como densidade, viscosidade, ponto de fulgor e teor de agua, entre outras. Essas propriedades
podem ser influenciadas pela complexidade das amostras de biodiesel, que podem conter
uma variedade de compostos e impurezas, dificultando a medi¢do precisa. Além disso,
algumas propriedades exigem equipamentos especificos e técnicas laboratoriais
especializadas, o que pode tornar o processo demorado e caro. Garantir a padronizagdo e a
precisdo das medigdes também ¢ um desafio, devido a variedade de métodos disponiveis e a
necessidade de calibragdo adequada dos equipamentos (BHARTI et al., 2024; SINGH et al.,
2024).
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3.5. Aprendizado de Maquina em Modelagem de Propriedades de Biodieseis

A Inteligéncia Artificial (IA) tem sido cada vez mais aplicada para a resolugao de
problemas em diversos setores da economia e da pesquisa cientifica e tecnologica, também
com varias aplicagdes bem-sucedidas na gestdo publica e atividades que levem a beneficios
sociais. Dentro da A, uma area de estudo que merece destaque especial ¢ a de Aprendizado
de Maquina (AM). Aprendizado de Maquina ¢ uma area de pesquisa da Inteligéncia Artificial
que visa ao desenvolvimento de programas de computador com a capacidade de aprender a
executar uma dada tarefa com sua prépria experiéncia (FACELI et al., 2011).

Isso resulta na concepgao de programas com capacidade de aprender autonomamente,
utilizando um conjunto de dados que representa experiéncias anteriores. Essa ¢ uma area de
pesquisa interdisciplinar que abrange inteligéncia artificial, probabilidade e estatistica, teoria
da complexidade computacional, teoria da informagao, filosofia, psicologia, neurobiologia,
entre outros campos. Exemplos de tarefas de Aprendizado de Maquina incluem classificagao
e agrupamento de dados, e previsdo de séries temporais. Para ilustrar o conceito basico de
Aprendizado de Maquina, podemos considerar um programa de computador encarregado de
realizar uma tarefa simples, como distinguir entre trés variedades diferentes de flores de uma
mesma espécie. Em vez de codificar um programa utilizando todo o conhecimento sobre as
variedades da flor em questdo, sdo apresentadas ao programa caracteristicas botanicas das
trés flores. Esse programa implementa um algoritmo de Aprendizado de Maquina, que, por
meio de um processo de treinamento, aprende a caracterizar uma flor com base nessas
caracteristicas. Assim como os seres humanos aprendem a diferenciar as variedades de flores
observando suas caracteristicas, o programa de Aprendizado de Maquina também aprende a

tarefa por meio dessas caracteristicas (GERON, 2019).
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3.6. Previsdo da viscosidade cinematica de biodieseis

A viscosidade ¢ um dos parametros fisicos mais criticos do biodiesel, pois afeta
diretamente a qualidade da atomiza¢do do combustivel nos motores a diesel. Este parametro,
altamente dependente da temperatura, impacta significativamente a qualidade da mistura ar-
combustivel, o comportamento da combustdo, os pardmetros de desempenho e as
caracteristicas de emissdao dos motores a diesel que operam com combustivel biodiesel.
Apesar de a viscosidade do biodiesel ser uma ordem de magnitude menor do que a de suas
matérias-primas originais, sua fluidez ainda ¢ inferior a do petrodiesel (GUI; LEE; BHATIA,
2008; GULUM; BILGIN, 2015).

Diversos fatores influenciam a viscosidade do biodiesel, como o comprimento da
cadeia dos acidos graxos, o comprimento da cadeia do élcool, o nivel de saturacdo, a
configuracdo das ligagdes duplas, a ramificagdo da cadeia, além da presenca de impurezas
(glicerideos, glicerol, alcool, agua, catalisadores) e produtos de oxida¢do. Um aumento no
comprimento das cadeias de 4cidos graxos, das cadeias de alcool e no grau de saturacdo tende
a elevar a viscosidade do biodiesel. A presenca de ramificagdes nas cadeias e produtos de
oxidagdo também aumenta a viscosidade. Além disso, o biodiesel com ligagdes duplas cis
possui menor viscosidade em comparacdao com aquele que possui ligagdes trans, enquanto a
posicao da ligacdao dupla tem pouco impacto sobre essa propriedade (FERREIRA et al., 2021;
REFAAT, 2009)

Além disso, um combustivel com alta viscosidade leva a formagdo de gotas maiores
durante a injecdo, prejudica a vaporizacao das gotas injetadas, estreita o angulo do spray de
inje¢do e aumenta a penetragao longitudinal do spray de combustivel. A alta viscosidade do
biodiesel resulta em mais problemas operacionais em climas frios devido a um aumento
drastico dessa propriedade a medida que a temperatura diminui. Isso, por sua vez, promove
reacoes de polimerizagdo, aumenta a fumaga/exaustao de particulas, aumenta os depodsitos de
carbono dentro do cilindro e corroi partes metalicas/ndo metalicas do motor, além de acelerar
a diluicdo do o6leo. Por outro lado, um combustivel com viscosidade muito baixa nao

consegue lubrificar adequadamente os elementos moéveis do sistema de injecdo de
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combustivel, levando a vazamentos ou aumento do desgaste. A viscosidade ¢ frequentemente
relatada em termos de viscosidade dindmica (DV) e viscosidade cinematica (KV). A DV ¢
uma medida da resisténcia ou atrito interno de um liquido ao fluxo ou cisalhamento quando
submetido a deformagdao. A KV ¢ simplesmente a DV de um liquido dividida pela sua
densidade. Considerando a importidncia crucial da viscosidade do biodiesel para o
desempenho do motor e as caracteristicas de emissao, todas as normas bem conhecidas de
biodiesel frequentemente especificam os limites superior e inferior para essa propriedade
(DAS et al., 2018; SONG et al., 2024; YUAN; HANSEN; ZHANG, 2009).

A literatura indica que os primeiros trabalhos a respeito da modelagem de viscosidade
de biodieseis utilizaram correlagdes para realizar a previsdo, muitas vezes empiricas ou semi-
empiricas (MEJfA; SALGADO; ORREGO, 2013; YUAN; HANSEN; ZHANG, 2009). O
Quadro 7 apresenta um resumo sobre os principais trabalhos publicados na area de previsao

de viscosidade de biodieseis utilizando-se modelos de aprendizado de méaquina.

3.7. Previsao do calor de combustao de biodieseis

Calor de combustao superior ¢ a quantidade de calor liberada por uma determinada
quantidade de combustivel uma vez que ele ¢ completamente queimado, e os produtos da
combustdo sao resfriados de volta a uma temperatura padrao de 25 °C. A combustiao completa
significa que, por exemplo, todos os atomos de carbono e hidrogénio sdo convertidos em
didéxido de carbono e a4gua, respectivamente. Calor de combustdo inferior ¢ calculado
subtraindo o calor de vaporizagdo da agua gerada durante a combustdo do valor de
aquecimento superior. Geralmente, o calor de combustdo do biodiesel € cerca de 10% menor

do que o do petrodiesel, principalmente devido ao seu oxigénio estrutural (DEMIRBAS,

2009).

34



Quadro 7. Caracteristicas gerais dos principais trabalhos publicados com o objeto de
previsdo de viscosidade cinematica de biodieseis pelo uso de modelos de aprendizado de

maquina.

Modelo (Referéncia)

Banco de
dados e
Qualidade do

ajuste

Caracteristicas gerais

RNA (MENG;
WANG, 2014)

JIA;

RNA (GIWA et al,
2015)

RNA (BARRADAS
FILHO et al., 2015)

SVM, ANFIS e RNA
(AMINIAN;
ZARENEZHAD,
2018)

105, R?> de
0,9774

55, R* de
0,958

198, RMSE de
0,55 mm?/s

191, R? de
0,9818 para
ANFIS

O estudo revelou que a composicao de ésteres metilicos de acidos
graxos (FAMEs) tem um impacto significativo nas propriedades
do biodiesel, especialmente na viscosidade. Os ésteres mais
comuns encontrados foram C16:0, C18:0, C18:1, C18:2 ¢ C18:3,
enquanto alguns FAMEs menos comuns podem ser
predominantes em certas amostras. O modelo ANN foi validado
com base em dados experimentais, mostrando que ele pode ser
uma ferramenta eficaz para prever a viscosidade de biodiesel. Os
métodos de Knothe—Steidley e Ramirez-Verduzco, propostos
anteriormente, tendem a subestimar a viscosidade cinematica em
muitos casos, o que pode ser atribuido a contribuicdo de
viscosidade de componentes menores que ndo foram
considerados adequadamente por esses métodos.

Os cinco constituintes mais prevalentes (FA/FAME) dos
biodieseis obtidos a partir dos dados coletados foram
selecionados para uso. Estes sdo os acidos palmitico (C16:0),
estearico (C18:0), oleico (C18:1), linoleico (C18:2) e linolénico
(C18:3).

As variaveis de entrada foram as porcentagens dos 13 FAMEs
mais comuns em biodieseis. O uso de RNAs para prever a
viscosidade foi otimizado com sucesso. O modelo baseado em
RNAs apresentou desempenho significativamente melhor em
comparagdo aos métodos lineares descritos na literatura. Essas
previsdes podem ser feitas antes ou apds a transesterificacdo, ou
durante o armazenamento, fornecendo uma ferramenta util para
avaliar a matéria-prima. .

Neste artigo, os modelos foram treinados por diferentes
algoritmos de otimizagdo e foram desenvolvidos para prever com
precisao a viscosidade de biodiesel em comparacdo com os
modelos de viscosidade de biodiesel mais utilizados na literatura.
As entradas do modelo foram a fragdo massica de biodiesel, a
temperatura, o numero médio de atomos de carbono e ligagdes
duplas nos FAME que constituem os biodieseis.

Notavelmente, o oxigénio estrutural do biodiesel compensa parcialmente seu
conteudo energético, uma vez que impulsiona o processo de combustdo em direcdo a

conclusdo. O calor de combustdo do biodiesel aumenta com o aumento do numero de
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carbonos nas moléculas do combustivel, aumentando a razdo de carbono e hidrogénio em
relacdo ao oxigénio e diminuindo o numero de ligacdes duplas (KNOTHE, 2005). Nao ha
especificagdo para o calor de combustdo do biodiesel nas normas ASTM D6751 ¢ EN 14214,
embora o valor minimo seja de 35 MJ/kg de acordo com a EN 14213.

O calor de combustdo superior de um determinado combustivel de biodiesel pode ser
determinado experimentalmente usando um simples calorimetro e, consequentemente, seu
calor de combustao inferior pode ser calculado matematicamente. No entanto, determinar o
poder calorifico de um determinado biodiesel a priori usando modelos precisos e abordagens
computacionais pode fornecer informagdes uteis sobre sua adequagdo para motores a diesel
e evitar medigdes experimentais laboriosas e erroneas (SADRAMELI; SEAMES; MANN,
2008). O Quadro 8 apresenta um resumo sobre os principais trabalhos publicados na area de
previsdo de calor de combustdo de biodieseis utilizando-se modelos de aprendizado de

maquina.

3.8. Previsao da densidade de biodieseis

A densidade ¢ uma propriedade essencial do combustivel, importante para calcular a
quantidade de combustivel injetada pelos sistemas de inje¢do, garantindo a combustao
adequada. Ela ¢ vital no design dos bicos injetores, afetando diretamente a operagdao do motor
e a atomizagao do combustivel, impactando a eficiéncia térmica. A densidade do biodiesel é
um dos maiores obstaculos para sua ampla utilizacio (GULUM; BILGIN, 2015; SINGH et
al., 2024).

O comprimento da cadeia e o grau de insaturacao influenciam fortemente a densidade
do biodiesel. Quanto maior o grau de insaturacdo e menor o comprimento da cadeia, maior
sera a densidade do biodiesel (RAMOS et al., 2009). Embora a densidade do biodiesel possa
ser facilmente medida usando equipamentos simples como picndometro e densimetro a uma
dada temperatura, este ¢ um processo demorado porque essas medigdes sao realizadas em

varias temperaturas (ALICKE et al., 2015).
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Quadro 8. Caracteristicas gerais dos principais trabalhos publicados com o objeto de
previsao do calor de combustdo de biodieseis pelo uso de modelos de aprendizado de

maquina.

Caracteristicas gerais

Banco de
Modelo (Referéncia) dados e
Qualidade do
ajuste
SVM, (CORRAL 56, RMSE de
BOBADILLA et al, 10,58
2018)
RNA, 40, nao
(BUKKARAPU; informado
KRISHNASAMY,
2021)

Através dos dados obtidos nos experimentos, foram construidos
modelos de regressdo para prever as propriedades do biodiesel,
como viscosidade, turbidez, densidade, poder calorifico e
rendimento. Modelos de regressdo linear e maquinas de vetor de
suporte (SVM) com diferentes kernels (linear, polinomial e
radial) foram usados para criar as previsdes. Os modelos de
regressdo mais precisos foram utilizados como base para a
aplicacdo de algoritmos genéticos, visando otimizar o processo
de producdo. O foco foi maximizar o poder calorifico e o
rendimento do biodiesel, a0 mesmo tempo em que se minimizava
a viscosidade, densidade e turbidez. A combinac¢do Otima de
variaveis foi identificada, mostrando que as melhores condigdes
de producdo foram alcangadas com uma dosagem de catalisador
em torno de 1% em peso, resultando em um biodiesel com
maiores valores de rendimento e poder calorifico, além de
propriedades fisicas aprimoradas.

Os resultados mostraram que o poder calorifico aumentou com o
comprimento das cadeias de ésteres metilicos e com o maior
nimero de ligacdes simples. Com base nesses dados
experimentais, foi desenvolvida uma abordagem de regressido
linear multipla para prever as propriedades do biodiesel a partir
de sua composigdo, e essa foi validada com amostras adicionais.
Além disso, RNAs foram utilizadas para prever as propriedades
dos biodieseis com base em suas composi¢des. Este estudo
sugere que a investigagdo pode ser expandida para estudar outros
efeitos das variagdes de composi¢do no biodiesel, visando
encontrar uma composic¢do ideal para aplicagdes em motores
automotivos.

Assim, estimar a densidade do biodiesel a partir de suas propriedades fisico-quimicas

usando técnicas avancadas de aprendizado de maquina € um assunto de pesquisa interessante.

Entre as pesquisas, destacam-se diversos trabalhos nos quais 0 modelo mais empregado foi

o de Redes Neurais Artificiais (RNAs) conforme indica o Quadro 9.
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Quadro 9. Caracteristicas gerais dos principais trabalhos publicados com o objeto de
previsao da densidade de biodieseis pelo uso de modelos de aprendizado de maquina.

Banco de dados e

Modelo (Referéncia) Qualidade do Caracteristicas gerais
ajuste
SVM, (CORRAL BOBADILLA 56, RMSE de Idem Quadro 7.
et al., 2018) 10,58

RNA (GIWA et al., 2015)
(ROCABRUNO-VALDES;
RAMIREZ-VERDUZCO;
HERNANDEZ, 2015)

RNA, (BUKKARAPU;

KRISHNASAMY, 2021)

RNA e regressdo
(GANESHMOORTHY;
MUTHUKANNAN;
THIRUGNANASAMBANDAM,
2019)

55, R*de 0,994
780, R? de 0,9921

40, nao informado

90, MAPE de
5,27% para RNA

linear,

RNA, (BALABIN; LOMAKINA;
SAFIEVA, 2011)

Stochastic  Gradient Boosting
(SGB) e Programagdo Genética
(GP), (ABOOALI; SOLEIMANI;
GHOLAMREZA-RAVI, 2020)

103, R? de 0,9583

2117, R de 0,9998

Idem Quadro 7.

O perfil de FAMEs, temperatura ¢ numero de
atomos de carbono e numero de atomos de
hidrogénio foram entradas para o modelo.

Idem Quadro 7.

Neste estudo, a modelagem de redes neurais
artificiais (RNAs) e de regressdo linear foi usada
para prever a densidade e a viscosidade de
misturas de biodiesel de dleo de peixe com diesel
em varias temperaturas. A mistura foi avaliada
em diferentes fracdes volumétricas de biodiesel
(10% a 100%), e os resultados experimentais
mostraram que as propriedades de densidade e
viscosidade do biodiesel de o6leo de peixe se
sincronizam com as do diesel em misturas B40 a
temperaturas entre 40-50°C. Os resultados da
modelagem mostraram que a rede neural artificial
apresentou uma performance superior em relagédo
a regressdo linear.

Variaveis de entrada: Dados de espectroscopia no
infravermelho préoximo pré-processados.

Neste estudo, foram desenvolvidos métodos
inovadores para estimar quatro propriedades
importantes de ésteres de acidos graxos metilicos
e etilicos (FAMEs e FAEEs) de cadeia longa.
Variaveis de entrada: Massa molar, ponto de
fusdo normal de ésteres de acidos graxos,
temperatura, pressdo. Utilizando abordagens
matematicas avancgadas, como  Stochastic
Gradient Boosting (SGB) e Programagio
Genética (GP), foram aplicados modelos em
grandes conjuntos de dados. Entre os métodos, os
modelos baseados em SGB apresentaram
previsdes mais precisas e confiaveis em
comparagdo com a programagao genética.
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4. METODOLOGIA

4.1.Base de dados e caracteristicas

Os dados a serem modelados foram consultados no trabalho de Bukkarapu e
Krishasamy (2021). A seguir, descreve-se o0 modo de obtencdao das amostras pelos autores
citados. O biodiesel de palma foi adquirido de um fornecedor local de biodiesel. Esteres
metilicos puros, nomeadamente octanoato de metilo (C8:0), metilo decanoato (C10:0),
laurato de metila (C12:0), miristato de metila (C14:0), palmitato de metila (C16:0), estearato
de metila (C18:0), oleato de metila (C18:1) e linoleato de metila (C18:2) de 99% pureza
foram adquiridos. Estes ésteres metilicos sdo os constituintes da maioria dos tipos de
biodiesel, conforme foi citado na revisao de literatura desta dissertacao.

Cada éster metilico puro foi misturado com biodiesel de palma em 10%, 15% e 20%
(por volume) e agitou-se vigorosamente para garantir uma mistura homogénea. Trinta e
quatro amostras de biodiesel com composicdo variada foram preparadas e designados
conforme mostrado na Tabela 1. Se observado, a porcentagem em massa de linolenato de
metila (C18:3) em biodiesel de palma puro € apenas 0,07%, como pode ser visto na Tabela -
1. Seu percentual de massa nas amostras restantes permanece zero, 0 que transmite quao
menos significativo €. Portanto, o linolenato de metila puro nao foi misturado com biodiesel
de palma.

Das amostras em questdo, os autores determinaram a viscosidade cinematica [mm?/s],
o calor de combustao [MJ/kg], a densidade [g/cm?] e a tensdo superficial [mN/m] usando
procedimentos de teste padrdo. Na presente dissertagao, focou-se na modelagem de trés das
propriedades citadas no inicio deste paragrafo, exceto a tensdo superficial tendo em vista que
esta propriedade ndo ¢ regulamentada pelas normas técnicas usadas nos Estados Unidos, no

continente Europeu e no Brasil.
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Tabela 1. Banco de dados: Composi¢ao em ésteres metilicos de 34 amostras de biodiesel

Ester metilico (massa %)

Amostra C8:0 C10:0 CI2:0 Cl4:0 Cl6:0 C18:0 CI8:1 C18:2 CI8:3
1. Palma 0 0 074 093 3720 320 4742 1037 0,07
2 MO10 878 0 0 0,559 3723 2,11 4224 901 0
3 MOI15 149 0 0 035 3666 081 3866 860 0
4. MO20 235 0 0 028 3040 1,89 3597 7.87 0
5. MDIO 0 1032 127 137 3772 2.64 3818 840 0,05
6 MDI15 0 17,03 1,08 1,19 33,77 099 37.80 7.95 0,05
7 MD20 0 2264 1,02 1,07 3066 2,65 3431 750 0
8. ML10 0 042 98 0,74 3456 2,89 41,14 1039 0,02
9, MLI15 0 0,15 1619 0,81 3391 252 3698 934 0,06
10.  ML20 0 0,17 1967 0,69 31,71 2,78 3578 9,18 0
11, MMIO 0 121 0,74 898 3297 359 4314 934 0
12. MMI5 0 042 0,78 132 32,08 330 4125 892 0
13, MM20 0 025 0,75 199 3147 307 3675 772 0
14.  MPI0 0 006 061 1,02 5020 3,02 37,77 7,3 0
15. MPI5 0 0 043 092 528 289 3576 7.2 0
16.  MP20 0 0,10 1,00 1,01 5401 2,51 3430 7,05 0
17.  MSI0 0 0 053 1,00 3415 12,93 4286 839 0
18.  MSI5 0 0 048 093 3215 1912 3968 787 0
19.  MS20 0 0 043 0,76 2997 2350 3742 7.87 0
20. MOLIO 0 0 032 074 3337 277 5379 897 0
21. MOLI5S 0 0 043 0,83 3206 236 5623 806 0
22, MOL20 0 0 032 0,75 3040 099 5987 7.65 0
23.  MLIIO 0 0 035 084 3198 343 4191 2145 0
24,  MLII5 0 0 035 0,71 3147 3,02 3934 2513 0
25.  MLI20 0 0 033 0,67 2972 3,07 37778 2840 0
26.  MOI00 100 0 0 0 0 0 0 0 0
27. MDIOO 0 100 0 0 0 0 0 0 0
28.  MLIOO 0 0 100 0 0 0 0 0 0
29. MMI00 0 0 0 100 0 0 0 0 0
30.  MPI0O0 0 0 0 0 100 0 0 0 0
31.  MSI00 0 0 0 0 0 100 0 0 0
32. MOLI00 0 0 0 0 0 0 100 0 0
33, MLIIO0O 0 0 0 0 0 0 0 100 0
34. MLNIIO0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Fonte. Adaptado pelo autor.
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4.2.Ambiente computacional e expansdo do banco de dados

O banco de dados foi tratado computacionalmente, analisado e modelado no ambiente
online do Google Colaboratory, utilizando a linguagem de programacao Python (versao
3.7.13). Essa plataforma, oferecida pela Google, tem manipulagdo facilitada em aplicagdes
de Aprendizado de Maquina, fornecendo um ambiente de desenvolvimento integrado na web.
Para realizar essas tarefas, foram empregadas diversas bibliotecas computacionais, incluindo
scikit-learn, pandas, numPy, seaborn e matplotlib, para tratamento dos dados, execucao da

modelagem e visualizagao dos resultados.

Os dados coletados da literatura e explicitados na Tabela 1 foram lidos pelo programa
através da biblioteca pandas e um objeto do tipo DataFrame foi criado. Para além das
informacodes apresentadas na Tabela 1, também foram computados os resultados referentes a

viscosidade cinematica [mm?/s], o calor de combustao [MJ/kg] e a densidade [g/cm?].

Para garantir um bom desempenho, os modelos modernos de aprendizado de maquina
geralmente requerem grandes quantidades de dados de qualidade. Enquanto isso, os
processos de coleta e anotacdo de dados geralmente sdo realizados manualmente e/ou
consomem muito tempo e recursos (o que € o caso da producdo dos diferentes tipos de
biodiesel). A qualidade e representatividade dos dados utilizado para uma determinada tarefa
sao geralmente ditadas pela disponibilidade natural de dados limpos no dominio especifico,
bem como pelo nivel de expertise dos desenvolvedores envolvidos. Atualmente, a ampliagao
de dados ¢ a maneira mais eficaz de amenizar esse problema. O principal objetivo da
ampliacdo de dados ¢ aumentar o volume, qualidade e diversidade dos dados de treinamento
(MUMUNI; MUMUNI, 2022).

Métodos de interpolagdo tém sido amplamente utilizados para auxiliar na geragao de
caracteristicas adicionais para aumentar os dados no espaco de caracteristicas (LI et al., 2020;
MUMUNI; MUMUNI, 2022; OH; HAN; JEONG, 2020;SZLOBODNYIK; FARKAS,
2021). Os métodos geram caracteristicas adicionais com base nas relacdes entre as
caracteristicas vizinhas existentes. Isso, portanto, resulta em informagdes extras que
preenchem possiveis lacunas nas representagdes. Nesse sentido, neste trabalho aplicou-se o

método de interpolagdo no banco de dados coletado da literatura. Através de testes
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preliminares, foi delimitado que o fator de aumento de 4 vezes seria suficiente para o
treinamento dos modelos de aprendizado de maquina de interesse. A biblioteca utilizada foi
a numpy, funcdo interp®. Sendo assim, apds esta etapa do pré-processamento dos dados, o

banco de dados figurou com 136 amostras (eram 34 inicialmente).

4.3.Analise basica dos dados

Inicialmente, procedeu-se com a visualizacdo dos dados para tracar uma analise
comparativa entre os dados originais € o conjunto aumentado. Para isto, foram construidos
histogramas, graficos de pares e também foram avaliados os coeficientes de Pearson para
ambos os conjuntos. Estas tarefas foram executadas através das seguintes fungoes:
matplotlib. hist*, seaborn.pairplot® e pandas.corr()®, respectivamente.

O coeficiente de correlacdo de Pearson, representado pela letra (r), ¢ uma medida
estatistica que expressa o grau de correlagdo linear entre duas varidveis quantitativas. Seu
valor varia entre -1 e 1, onde 1 indica uma correlacdo positiva perfeita, -1 indica uma
correlacdo negativa perfeita, e 0 indica que ndo ha correlacdo linear. Tecnicamente, o
coeficiente ¢ calculado como a covariancia das duas variaveis dividida pelo produto dos seus
desvios padrdo. E importante notar que o coeficiente de Pearson s6 mede relagdes lineares e
pode ser afetado por outliers. Além disso, uma correlacdo alta ndo implica causalidade

(MYATT; JOHNSON, 2014). Matematicamente, ¢ expresso pela Equacao (1).

8 https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.interp.html
4 https://matplotlib.org/stable/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.hist.html
5 https://seaborn.pydata.org/generated/seaborn.pairplot.html

8 https://pandas.pydata.org/docs/reference/api/pandas.DataFrame.corr.html
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. Yxi—x)(yi—y) (H
VI (xi — ©)2(yi — 7)?

Na qual:
xi e yi sdo valores das variaveis;

X e Y sdo as médias dos valores (x) € (y)

Por fim, para comparar o banco de dados original e o aumentado, foi utilizada a

funcdo pandas. describe’ para célculo das métricas estatisticas basicas de ambos os bancos

de dados.

4.4.Algoritmos de Aprendizado de Mdaquina

Para esta dissertacdo, o algoritmo selecionado foi o dos k-vizinhos mais proximos
(KNN, K-Nearest Neighbors). Este algoritmo foi escolhido por motivos diversos, dentre os
quais, destacam-se (BELYADI; HAGHIGHAT, 2021; CAKIR et al., 2023; MOBARAK et
al., 2023;ZOHURI; MOSSAVAR-RAHMANI; BEHGOUNIA, 2022):

e Ha facilidade de interpretagdo - Simples de entender e implementar, ja que faz previsodes
baseadas na média dos k vizinhos mais proximos.

s E um modelo flexivel 2 Funciona bem para dados ndo lineares e ndo assume nenhuma
distribuicao subjacente dos dados.

s  E um algoritmo robustos a dados com ruidos = O impacto do ruido pode ser minimizado

ajustando o valor de k.

T https://pandas.pydata.org/pandas. docs/stable/reference/api/pandas. DataFrame. describe

html
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Adaptabilidade a Diferentes Tipos de Dados = Pode ser aplicado a dados categoricos e
continuos sem necessidade de muitas transformagdes.

Aplicabilidade a Pequenos ¢ Médios Conjuntos de Dados = E mais adequado para
conjuntos de dados de pequeno a médio porte devido a sua simplicidade computacional.
Capacidade de Capturar Interacdes Complexas = Embora simples, pode capturar

interagdes complexas ao considerar a proximidade no espago multidimensional.

O KNN para regressdes é implementado pela biblioteca scikit-learn®. Nesta biblioteca

0s parametros sao:

o

o

n_neighbors: Numero de vizinhos a serem usados por padrdo para consultas de k-
vizinhos; deve ser um nimero inteiro.
weights: Fungdo de peso usada na previsdo. Valores possiveis: ‘uniform’: pesos
uniformes. Todos os pontos em cada vizinhanga s3o ponderados igualmente.
‘distance’: pondera os pontos pelo inverso de sua distancia. Neste caso, os vizinhos mais
proximos de um ponto de consulta terdo uma influéncia maior do que os vizinhos que
estdo mais distantes.
metric: Métrica utilizada para computacdo da distdncia dos vizinhos. Neste trabalho,
avaliamos a possibilidade de métricas tipo cosseno (‘cosine’), euclidiana (‘euclidean’) e

‘manhattan’.

4.5. Avaliacdo do Modelo

As métricas de avaliagdo sdo essenciais para medir o desempenho dos modelos de

aprendizado de maquina e podem variar dependendo do tipo de problema (classificacdo,

regressao etc.). Algumas métricas comuns para regressao sao o coeficiente de determinacao

(R?), 0 Erro Quadratico Médio (MSE - Mean Squared Error) e o Erro Absoluto Médio (MAE

- Mean Absolute Error), os quais foram avaliados nesta dissertacdo para mensuragdao do

sucesso dos modelos de aprendizado de maquina e sdo calculados com base nas Equagdes

8 https://scikit-learn.org/stable/modules/neighbors.html
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(2-5). Nestas equagdes, Nggmpie indica 0 nimero de dados (amostras) avaliadas, J; os valores

preditos e y; os valores reais da variavel alvo. y; indica o valor médio de y;.

1 Nsamples—1 (2)
MAEG, ) =—— > |yi— il
sample =0
RZ(y y) =1— ?:1(371' - yi)z (3)
, e (i — y)?
Na qual:
_ 1 4
y_; ?=1 Y; @
Nsamples (5)

1 .
MSEG9) =—— > (=90
nsamples =0

Overfitting, também conhecido como sobreajuste, ¢ quando um modelo de aprendizado
de méquina se adapta demais aos dados de treinamento, capturando o ruido ou flutuacdes
aleatorias presentes nesses dados em vez de aprender as tendéncias gerais. Como resultado,
o modelo pode ter um desempenho excelente nos dados de treinamento, mas falha em
generalizar para novos dados ndo vistos, levando a previsdes imprecisas. Isso geralmente
ocorre quando o modelo ¢ muito complexo em relagdo a quantidade e variedade dos dados
de treinamento. Para evitar o overfitting, ¢ crucial utilizar técnicas como validacao e garantir
que o modelo seja treinado com um conjunto de dados representativo e suficientemente

grande. Underfitting, ou subajuste, por outro lado, ¢ quando um modelo de aprendizado de
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maquina ¢ muito simples para capturar a complexidade dos dados de treinamento (FACELI
et al., 2011). Para obter ajustes suficientes, foi selecionado 80% do banco de dados para
treinamento dos modelos e 20% para teste. Durante o treinamento, dividiu-se o banco de
dados em 4 grupos para trabalhar-se a validagao do modelo. A fun¢ao objetivo de busca dos
melhores parametros maximizou a média dos coeficientes de determinacao dos 4 grupos.

A busca do ponto de maximo foi realizada utilizando-se o pacote computacional
Optuna (AKIBA et al., 2019). O modelo foi treinado 100 vezes a partir de diferentes sementes
(seeds) para escolha aleatoria dos conjuntos de treino e teste. Os resultados apresentados

referem-se a média das simulagdes.

4.6. Avaliacdao da composi¢cdo otima

Apos a delimitacdo dos parametros 6timos, avaliou-se a partir do modelo otimizado
quais sdo as composi¢des requeriveis de misturas de ésteres para melhor atender as normas
técnicas vigentes da ASTM, EN e ANP. A fungdo ‘predict’ permite fazer o calculo das
propriedades de interesse tendo-se valores de N de misturas ficticios. Ou seja, de posse do
modelo, o problema foi invertido para encontrar o(s) perfil(s) de acidos graxos final e ideal.

Modelos de caixa preta apresentam relagdes indistintas e complexas entre as entradas
e saidas, que sdo frequentemente dificeis de interpretar e, para dizer o minimo, sdo
computacionalmente intensivas para resolver. Por essa mesma razao, métodos de otimizagao
meta-heuristicos sdo preferidos em relagcdo a otimizacdo matematica classica para resolver
tais modelos de caixa preta, pois eles geram uma série de 6timos locais proximos ao 6timo
global (desde que o o6timo global ndo seja encontrado); os quais podem entdo ser
considerados como a solugdo 6tima (SUVARNA et al., 2022).

O método de evolugdo diferencial (DE) consiste em uma técnica de otimizagao baseada
em populacdo. Ele funciona iterativamente, mantendo uma populacao de solucdes candidatas
que evoluem ao longo do tempo. Em cada iteragdo, novas solucdes sdo geradas combinando
solugdes existentes (por meio de operacdes como mutagdo e cruzamento) e, em seguida, uma
selecdo ¢ realizada para determinar quais solugdes sobreviverdo para a proxima geragao

(ALIL; KAJEE-BAGDADI, 2009). O objetivo ¢ explorar o espaco de busca de forma eficiente
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para encontrar o 6timo global ou uma aproximagao proxima dele. Como das caracteristicas
em estudo neste trabalho, duas t€m faixa de trabalho possiveis (densidade e viscosidade) e a
outra pode ser a maxima possivel (que € o calor de combustao com um minimo de 35 MJ/kg),
procedeu-se da seguinte maneira: buscou-se a combinagcdo de mistura ésteres de acidos
graxos que rendesse o maior valor de calor de combustao possivel e, na sequéncia, procedeu-
se com a conferéncia do célculo de densidade e de viscosidade do fluido.

Para procurar o valor maximo a ser predito de calor de combustao, utilizou-se o pacote
computacional scipy.optimize.differential evolution®. Os pardmetros empregados para a
busca do 6timo foram os padrdes da biblioteca, ndo sendo necessaria nenhuma alteragao.
Somente foi informado ao algoritmo que a soma das fragdes de acidos somaria em 100.
Foram realizadas 10 corridas para busca do ponto de 6timo, uma vez que se trata de um

método de busca estocastico.

https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.optimize.differential_evolutio

n.html
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1.Andlise basica dos dados

Na Figura 1 sdo apresentados os histogramas referentes a propriedade viscosidade
cinematica para o banco de dados original e o aumentado, bem como também a porcentagem
do acido graxo C8. A partir da Figura 1 se pode verificar que o formato da distribui¢do nao
se alterou durante a expansdo do banco de dados, o que ¢ um bom indicativo, pois mostra
que as caracteristicas intrinsecas se mantiveram. Demais histogramas dos bancos de dados

foram omitidas desta dissertagao, pois apresentam conclusdes semelhantes.

Nas Figuras 2 e 3 sdo apresentados os graficos de pares para todas as variaveis
estudadas para o banco original e aumentado. As conclusdes que podem ser obtidas a partir
da visualizagdo deste grafico sdo similares as obtidas para a Figura 1. Através destes graficos,
notamos que nao ha padrdo simples e claro sobre a correspondéncia entre as variaveis
estudadas, por exemplo, linearidade. Isto mostra que este banco de dados ¢ um candidato

interessante para a modelagem a partir de aprendizado de maquina.

Visando avaliar o grau de correspondéncia linear entre as variaveis, foram calculados
os coeficientes de Pearson entre as varidveis do banco de dados. Estes resultados sdo
apresentados através de mapas de calor. Um mapa de calor, em inglés heatmap, ¢ uma
representacdo visual de dados que utiliza cores para destacar padrdes e variagdes em um
conjunto de dados. Na Figura 4(a) sao mostrados os resultados para o banco de dados original
e na 4(b) para o aumentado. E possivel verificar que o coeficiente nio sofre variagio aparente
com o aumento do nimero de dados, o que ¢ um bom indicativo para valida¢do da técnica.
Além disso, também se pode notar que nao ha correlagdo linear forte para as variaveis em

estudo.
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Figura 1. Histogramas representando a propriedade viscosidade cinematica do banco de
dados original (a) e aumentado (b); porcentagem de C8 no banco de dados original (c) e
aumentado (d).
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Figura 2. Grafico de pares para viscosidade cinematica, calor de combustdo e densidade,
respectivamente - banco de dados original.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Tabela 2 sdo apresentadas as métricas estatisticas basicas dos bancos de dados
original e aumentado, os quais foram obtidos através da biblioteca pandas. describe. Se pode
observar que as métricas sdo bastante parecidas. Se dois bancos de dados apresentam a

mesma média e o mesmo desvio padrao, € possivel afirmar que, estatisticamente falando,
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eles tém distribuicdes muito semelhantes em termos de dispersdo dos dados em torno da
média. E importante ressaltar que isso ndo significa necessariamente que os dados em si

sejam idénticos (WALPOLE et al., 2006).

Figura 3. Grafico de pares para viscosidade cinematica, calor de combustdo e densidade,
respectivamente - banco de dados interpolado.

i
L i g @
o - 8 % e
g mae ¥ (s‘l W g I |
: 5 1 T o a® 1g L] |
v} ] ]
= o 2. |8 %
4 = []
£ o
2 : t.
G 3 = & L ]
g [ ]
G 24 - %
i
[=]
in
5 l_ A T T
B 28 1
= e,
= 39 .
(=]
s
38 e
=
2
g 37 1 7
(=]
a
§ 36 1 é " T
14}
(5] 35 : b
T T T T T
0.89 _ e _ ] T
[ ] =3
"E 0.88 1 - B - B
£
] . °
L 0.87 - . 1 o
2 oo™ —— .
E pe . [ 5 L - ™
8 O.Bﬁ‘lﬁ. 1 = 1%e 7, .'h. .
L ] g f.-.
0.85 - e @ 29 Segl
T T T T T T
2 4 6 36 38 40 0.85 0.86 0.87 088 0.89
Viscosidade Cinemaética [mm3/s] Calor de combustao [M)/kg] Densidade [g/cm?]

Fonte: Elaborada pelo autor.

51



Figura 4. Mapa de calor para o coeficiente de Pearson para fragdes de ésteres, viscosidade
cinematica, calor de combustdo e densidade, respectivamente — (a) Banco de dados
original; (b) Banco de dados interpolado.
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Tabela 2. Grandes estatisticas basicas do banco de dados original (34 dados) e do banco
aumentado (136 dados).
Banco de dados original
Média Desvio Valor 1° Mediana 3° Valor
padrao Minimo Quartil (50%) Quartil Maximo

(25%) (75%)
C8:0 4,33 17,59 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00
C10:0 4,49 17,60 0,00 0,00 0,00 0,17 100,00
C12:0 4,64 17,43 0,00 0,00 0,43 0,77 100,00
C14:0 4,72 17,33 0,00 0,30 0,76 1,02 100,00
C16:0 28,90 20,51 0,00 29,78 32,02 3446 100,00
C18:0 6,24 17,34 0,00 0,86 2,65 3,11 100,00
C18:1 33,13 21,94 0,00 34,30 37,78 41,75 100,00
C18:2 10,58 17,11 0,00 7,07 7,91 9,14 100,00
C18:3 2,95 17,15 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00
Viscosidade Cinematica [mm?/s] 4,78 1,24 1,07 4,40 5,20 5,57 6,05
Calor de combustio [MJ/kg] 38,50 1,04 34,91 38,10 38,69 39,05 40,09
Densidade [g/cm’] 0,86 0,01 0,85 0,86 0,86 0,87 0,89
Banco de dados aumentado
C8:0 4,38 14,99 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00
C10:0 4,55 15,10 0,00 0,00 0,00 0,30 100,00
C12:0 4,71 14,85 0,00 0,00 0,43 0,87 100,00
C14:0 4,78 14,77 0,00 0,36 0,79 1,07 100,00
C16:0 29,06 18,10 0,00 29,97 32,09 34,78 100,00
C18:0 6,31 14,86 0,00 1,15 2,65 3,20 100,00
C18:1 33,26 19,65 0,00 34,49 37,81 41,43 100,00
C18:2 10,66 13,67 0,00 7,12 8,11 9,27 100,00
C18:3 2,24 13,62 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00
Viscosidade Cinematica [mm?/s] 4,78 1,17 1,07 4,44 5,17 5,57 6,05
Calor de combustio [MJ/kg] 38,49 0,95 34,91 38,11 38,67 39,00 40,09
Densidade [g/cm?] 0,86 0,06 0,85 0,86 0,86 0,87 0,89

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.2. Resultados para o modelo de aprendizado de maquina

Primeiramente, sera apresentado um grafico referente ao processo de otimizacao dos
parametros dos modelos. A Figura 5 ¢ referente a uma das otimizagdes do modelo KNN para
a previsao da densidade das misturas e mostra a evolucao do valor da fun¢ao objetivo com o
decorrer das 500 iteracdes da busca pelo ponto de maximo. Nota-se pela Figura 5 que 500 ¢
um numero suficiente para encontrar este valor. Resultado similares foram obtidos para

demais modelagens realizadas nessa dissertacao e foram omitidos da se¢ao de resultados.

Figura 5. Evolugao do valor da fungdo objetivo para os 500 passos de busca para uma
simula¢do do modelo KNN para a estimativa do valor da densidade do conjunto de treino.
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Ap0s a otimizagdo dos parametros do modelo KNN, podemos observar os parametros
otimos apresentados na Tabela 3. Na Tabela 3 também sdo apresentadas as métricas do ajuste
para os conjuntos de treino e teste. O nimero 6timo de vizinhos encontrado foi de 2 a 3. A
média da distancia destes dois vizinhos mais proéximos precisa ser ponderada pelo inverso de

sua distancia, conforme o parametro weights igual a “distance”. Ou seja, os vizinhos mais
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proximos de um ponto de consulta terdo uma influéncia maior do que os vizinhos que estao
mais distantes. Para todos os ajustes, foi observado um pequeno sobreajuste, uma vez que ha
diferenca entre as métricas de treino e teste. Contudo, ambas as métricas de ajuste de treino
e teste sdo satisfatoriamente altas. Na Figura 6 ¢ mostrada uma representacao dos valores
reais e dos preditos pelos modelos. Observa-se boa conformidade, pois a proximidade dos
pontos a reta bissetriz implica que os erros de previsdo sdo pequenos € nao tendem a um
desvio sistematico. Além disso, ha auséncia de viés pois os pontos estdo bem distribuidos em
torno da reta. O modelo ndo tende a superestimar ou subestimar sistematicamente os valores
reais. A boa distribuicdo em torno da linha bissetriz também sugere que o modelo € robusto
e possui variancia controlada. Isso significa que o modelo ¢ capaz de generalizar bem para

dados novos, mantendo a precisdo das previsdes.

Tabela 3. Parametros 6timos para o modelo KNN e qualidade do ajuste obtidos nas etapas
de treinamento e teste.

Parametro Alvo: Viscosidade Alvo: Calor de Alvo: Densidade
Cinematica [mm?/s] combustio [MJ/kg] [g/cm?]
n_neighbors 2 2 3
weights distance distance distance
metric manhattan manhattan manhattan

Métrica  Etapa

R Treino 0,9748 0,8790 0,9799
Teste 0,9970 0,9115 0,9822
Treino 0,1838 0,2674 0,0008

MSE
Teste 0,0540 0,3569 0,0006
Treino 0,1118 0,1696 0,0004

MAE
Teste 0,0241 0,1802 0,0003

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 6. Valores reais versus valores preditos para (a) densidade, (b) calor de combustao e

(c) viscosidade cinematica do conjunto de teste utilizando o modelo KNN.
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A redu¢do média na impureza ¢ uma métrica usada para avaliar a importancia de cada
atributo (ou caracteristica) em um modelo de aprendizado de maquina utilizando a biblioteca
scikit-learn (sklearn). Esta métrica quantifica quanto a inclusao de um atributo especifico
reduz a impureza em média no modelo. Para o caso de regressoes, a impureza avaliada € erro
quadratico médio (mean squared error - MSE). Na Figura 7 ¢ mostrada a lista de
importancias das caracteristicas obtida para o problema de regressao da (a) densidade, (b)
calor de combustdo e (c¢) da viscosidade e representa a contribuicao relativa de cada
caracteristica para a decisdo tomada pelo modelo. Por padrio, a soma de todas as
importancias deve ser igual a 1 (ou 100%). No caso da densidade, a Giltima caracteristica, ou
seja, o percentual de C18:3, ¢ a mais importante, contribuindo com aproximadamente 45,99%
da importancia total. Isso significa que esta caracteristica tem o maior impacto nas previsoes
do modelo. A sexta caracteristica (percentual de C18:0) ¢ a segunda mais importante,
contribuindo com aproximadamente 17,58% da importancia total. Salta aos olhos o fato de
que C18:3 ¢ o Unico éster derivado de um 4cido poli-saturado (o mesmo € o que apresenta 3
saturacdes em sua cadeia). Fator também interessante ¢ que os dois ésteres mais importantes
sdo os de maior massa molecular.

Na Figura 8 ¢ apresentado o grafico de dependéncia parcial das varidveis para o ajuste
da densidade considerando o modelo KNN e o conjunto de teste. Com o aumento da fragdo
de C18:2, notamos que a densidade aumenta. Quimicamente falando, ésteres saturados
contém apenas ligagdes simples entre os atomos de carbono. Isso permite que as moléculas
se empilhem de maneira mais compacta, resultando em uma maior densidade. Por outro lado,
ésteres saturados contém uma ou mais ligacdes duplas entre os 4&tomos de carbono, criando
"dobras" ou "curvas" na cadeia. Essas liga¢des duplas impedem que as moléculas se alinhem
tdo compactamente, reduzindo a densidade (SAJJADI; RAMAN; ARANDIYAN, 2016;
WEDLER; TRUSLER, 2023). Contudo, estes efeitos isolados nao sao visualizados para a
maioria dos ésteres uma vez que nenhum deles compde majoritariamente a mistura. C18:1 e
C18:2 apresentam grande percentual de variacdo nos dados e a densidade aumenta com o
aumento de sua proporcdo. Logo, os efeitos expressivos observados dizem respeito ao

aumento da massa molar do sistema (quanto maior a massa, maior a densidade considerando
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que as moléculas estdo sujeitas a mesma temperatura e pressao) do que a presenca de
saturagdes na cadeia.

Na Figura 7(b) ¢ apresentada a analise de sensibilidade do modelo (escala de
importancias) para a previsao do calor de combustao. A variavel que mais afeta o modelo ¢
a concentragdo de C8:0. O C8:0 possui uma cadeia de carbono relativamente curta, com
apenas 8 atomos de carbono. Em geral, ésteres com cadeias mais curtas t€m menores calores
de combustao por unidade de massa em comparagao com ésteres de cadeias mais longas. O
C8:0 ¢ um éster saturado, sem duplas ligacdes na cadeia de carbono. Os ésteres saturados
geralmente possuem maior calor de combustdo por unidade de massa em comparagdo com
seus equivalentes insaturados devido a auséncia de insaturagdes, que reduzem a energia total
disponivel. Tais observagdes nos levam a considerar que devido a sua cadeia curta, o C8:0
tem um efeito de reducao do calor de combustao quando presente em altas concentragoes.
Isso porque, apesar de ser saturado, sua curta cadeia limita a quantidade total de energia que
pode ser liberada durante a combustdo. A Figura 9 mostra o grafico de dependéncia parcial
para o ajuste do calor de combustdo considerando o modelo KNN e o conjunto de teste. A
analise da Figura 9 nos confirma a expectativa de queda do calor de combustdo com o
aumento da fracao de C8:0, efeito também observado para demais ésteres saturados.

Na Figura 7(c) ¢ mostrada a analise de sensibilidade do modelo (escala de
importancias) para a previsdo da viscosidade do biodiesel. Assim como para o calor de
combustdo, a varidvel que mais afeta o modelo ¢ a concentracdo de C8:0. A presenca de
cadeias curtas, como a do C8:0, reduz a viscosidade do biodiesel, uma vez que as interacdes
intermoleculares (forcas de van der Waals) sdo menores em cadeias curtas, resultando em
menor resisténcia ao fluxo. Além disso, a auséncia de insaturagdes no C8:0 contribui ainda
mais para a redu¢do da viscosidade, pois as moléculas lineares e saturadas se movem mais
facilmente umas sobre as outras. Na Figura 10 esta ilustrado o grafico de dependéncia parcial
para o ajuste da viscosidade considerando o modelo KNN e o conjunto de teste. Com base
na analise da Figura 10 se pode observar a tendéncia de se diminuir a viscosidade da mistura
com o aumento do teor de C8:0, bem como também pela presenca de outros ésteres saturados

de cadeia curta.
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Figura 7. Importancias das caracteristicas para previsdo da (a) densidade, (b) calor de

combustdo e (c¢) viscosidade cinemética do conjunto de teste utilizando o modelo KNN.
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Figura 8. Graficos de dependéncia parcial das caracteristicas avaliadas no modelo KNN
para o ajuste de densidade do conjunto de teste.
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Figura 9. Graficos de dependéncia parcial das caracteristicas avaliados no modelo KNN
para o ajuste do calor de combustiao do conjunto de teste.
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Figura 10. Graficos de dependéncia parcial das caracteristicas avaliados no modelo KNN
para o ajuste da viscosidade do conjunto de teste.
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No que tange a otimizagdo da composicdo do biodiesel, observou-se que: as
composigdes das misturas ricas em ¢€steres de cadeia longa insaturada e um éster de cadeia
curta saturada e outro de cadeia média podem atender a busca dos maiores valores de calor
de combustdo possiveis. Os resultados das 10 corridas de otimizacdo pelo algoritmo de
evolucdo diferencial sdo apresentados na Tabela 4. Todas as composi¢des estimadas tém

valores de densidade e viscosidade que atendem a normas europeia e da ANP.
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Tabela 4. Resultados obtidos para a composi¢ao de ésteres visando maximizar o calor de combustdo da mistura. Valores calculados de

densidade e viscosidade para cada uma das composi¢des obtidas pelo algoritmo de evolucao diferencial.

Corrida C8:0 C10:0 C12:0 C14:0 C16:0 C18:0 C18:1 C18:2 C18:3 Calor de Densidade Viscosidade
combustio calculada  calculada
otimizado [g/cm?] [mm?/s]
[MJ/kg]
1 12,9555 10,9458  0,9991 25,6413 0,7378 1,4300 0,0467 29,4214 27,8223 39,57 0,8770 3,3998
2 3,5574 7,0782  0,6333 31,5945 11,8008 11,9437 6,2713  3,2480 33,8727 39,51 0,8835 3,3897
3 16,8694 52240 22,1806 4,4984 0,5721 20,0163 3,7558  0,3929 26,4902 38,31 0,8601 4,5775
4 7,0889  2,2862  3,2684 1,2013 2,3379 77,9172 10,0028 5,2953  0,6017 40,11 0,8509 5,6519
5 2,0680 17,6679 43672  2,4550 1,3331 33,5512 3,0427 4,8051 30,7093 40,08 0,8719 4,4425
6 1,4592  0,8854 49687 36,4165 0,2992 84240 9,8336 33,9987 3,7143 39,86 0,8673 4,1262
7 6,8569 10,9981 3,2537 14,4218 29070 0,3801 15,7335 34,3755 11,0729 39,86 0,8667 4,1261
8 21,3037 16,2268 4,6371 6,3617 5,1618 1,4545 29166 8,4762 33,4612 39,51 0,8752 3,3997
9 5,1030 12,2081 4,3779  2,0482 0,2377 39,5917 5,2020 27,4045 3,8264 40,08 0,8516 5,4067
10 0,6760 29,8125 6,9642 12,7713 0,8197 36,3410 0,9910 0,6345 10,9893 40,08 0,8515 5,4078

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Sakthivel et al. (2018) realizaram ampla revisdo de literatura a respeito das
propriedades fisico-quimicas de biodieseis de terceira geracao. Dentre os biodieseis listados,
o calor de combustao pode variar de 20,8 (para biodiesel produzido a partir o 6leo da pirolise
da semente de Neem) até 45,63 MJ/kg (para biodiesel de alga Spirulina Patensis). Por outro
lado, o biodiesel feito da alga tem viscosidade 12,4 mm?/s a 40 °C, o que estd fora de
especificagdo. Um biodiesel com caracteristicas similares as apresentadas na Tabela 4 ¢ o
feito a partir de o6leo de peixe (BEHCET et al., 2015), o qual apresentou calor de combustao
de 40,54 MJ/kg, 4,45 mm?*/s de viscosidade ¢ 0,881 g/cm*® de densidade. Este biodiesel
apresentou 31% de ésteres metilicos de acidos graxos saturados e 54% de insaturados,
propor¢do proxima a corrida 1 estimada neste trabalho.

Apesar de mostrar-se uma metodologia consistente para previsdo de propriedades
otimas de um biodiesel, o0 uso do KNN tem uma limitacao, conforme mostram os resultados.
As previsdes realizadas pelo modelo sdo baseadas nas médias dos vizinhos utilizados no
treinamento. Ou seja, o algoritmo ndo consegue realizar extrapolagdes. Logo, os maiores
valores de calor de combustdo margeiam o maximo do proprio conjunto de treinamento que
¢ o de 40 MJ/kg. Nesse sentido, recomenda-se para trabalhos futuros a avaliagdo de
algoritmos que tenham estas capacidades, como, por exemplo, as arvores de decisdo. Embora
as arvores de decisdo por si s6 geralmente ndo sejam boas em extrapolagdes, conjuntos de
arvores como Random Forests ou Gradient Boosting podem, em alguns casos, capturar

padrdes complexos e fazer previsdes razoaveis fora do intervalo de treinamento.
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6. CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

A engenharia reversa aplicada ao biodiesel, por meio do desenvolvimento de modelos
preditivos baseados na composi¢ao de acidos graxos, demonstrou ser uma abordagem
promissora para a otimizacao das propriedades do biocombustivel. A capacidade de prever
as caracteristicas do biodiesel com base em suas composigdes permite identificar as misturas
ideais que atendam aos requisitos de qualidade e desempenho, contribuindo para a produgao
de biocombustiveis mais eficientes e sustentaveis. Neste trabalho, foram identificadas 10
combinagdes de proporgdes de acidos graxos que garantem, matematicamente, propriedades
fisico-quimicas condizentes com a normativa atual no que tange a densidade, ao calor de

combustdo e a viscosidade cinematica.
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