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RESUMO

PAULA, Livia Tomaz de Souza. Andlise de Dados Aplicada a Avaliagdo de
Combustiveis para Caldeira Semi-industrial Operada com Misturas Diesel/Biodiesel.
Orientadores: Mauricio Bezerra de Souza Junior e Carlos André Vaz Junior. Rio de
Janeiro: EQ/UFRJ, 2012. Dissertagdo (Mestrado em Tecnologia de Processos

Quimicos e Bioquimicos).

A utilizagdo de combustiveis oriundos de matérias-prima alternativas ao
petroleo se tornou uma realidade nos ultimos anos. Os incentivos governamentais,
atrelados a pressdao ambiental pela diminuigdo de emissao de gases potencialmente
causadores do denominado “Efeito Estufa”, fazem dos biocombustiveis, em especial
o biodiesel, um dos principais substitutos dos combustiveis fésseis. A industria
automobilistica foi pioneira na utilizacdo de misturas de combustiveis fésseis e
biocombustiveis, com o desenvolvimento dos motores capazes de trabalhar com
misturas de alcool-gasolina. No setor industrial, estudos vém sendo realizados para
a utilizagdo de misturas 6leo diesel-biodiesel em maquinas térmicas, principalmente
no que se refere as adaptagdes necessarias. O presente trabalho tem como objetivo
o desenvolvimento de uma técnica rapida de deteccao da propor¢cdao de mistura
diesel-biodiesel em caldeiras semi-industriais. O estudo utilizou dados de operacéo
de caldeira semi-industrial para analise. Foram aplicadas as técnicas de PCA
(analise de componentes principais) e redes neuronais multicamadas para
identificacdo das concentragdes de biodiesel nas misturas empregadas. Os
resultados da tecnica PCA demonstram que as concentracbes de enxofre e
nitrogénio nos gases de combustdo da caldeira possuem grande representatividade,
sendo relevantes na determinacéo da concentragdo da mistura éleo diesel-biodiesel.
Finalmente, as redes neuronais propostas foram capazes de estimar de forma

satisfatdria a concentragcéo de biodiesel na mistura de combustivel.
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ABSTRACT

PAULA, Livia Tomaz de Souza. Data Analysis Applied for Fuel Assessment of A
Semi-industrial Boiler Operated with Diesel/Biodiesel Blends. Supervisors: Mauricio
Bezerra de Souza Junior and Carlos André Vaz Junior. Rio de Janeiro: EQ/UFRJ,
2012. M.Sc. Dissertation (Graduate Program on Technology of Chemical and

Biochemical Processes).

The use of fuels produced from petroleum-alternative materials has become a reality
in recent years. Government incentives — related to environmental pressure for
reducing gas emissions potentially causing the so-called "Greenhouse Effect" — have
made biofuels, especially biodiesel, become one of the main substitutes for fossil
fuels. The automotive industry has been the pioneer on the use of mixtures of fossil
fuels and biofuels, with the development of engines capable of working with alcohol-
gasoline blends. In the industrial sector, studies have been conducted on the use of
diesel/biodiesel blends in diesel-thermal machines, especially regarding the
necessary adjustments. The purpose of this work is to develop a rapid detection
data-based technique of the ratio diesel-biodiesel in semi-industrial boilers. The study
used the operating data of semi-industrial boiler for analysis. PCA (principal
component analysis) and multilayered neural networks were applied to identify the
concentrations of biodiesel used in the blends. The PCA technique results
demonstrate that the measurements of the concentrations of sulfur and nitrogen in
the boiler combustion gases are relevant in determining the concentration of diesel-
biodiesel blend. Finally, the proposed neural networks were able to satisfactorily

estimate the concentration of biodiesel in the fuel blend.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

A busca por fontes de energia renovaveis e menos poluentes vem crescendo
consideravelmente nas ultimas décadas. A pressao por parte dos governos e da
sociedade pela diminuicdo de emissao de gases potencialmente causadores do
denominado “Efeito Estufa”, levou a fortes investimentos em pesquisas com objetivo

de desenvolver combustiveis cada vez menos poluentes.

Simultaneamente, a limitacdo das reservas de combustiveis fosseis, como o
petroleo e o carvdao mineral, € uma das grandes preocupagdes mundiais, uma vez
que a demanda por energia continua a crescer. Os combustiveis alternativos, em
especial aqueles obtidos a partir de fontes renovaveis, surgem como uma opgao
para atender essa demanda. Dentre os combustiveis alternativos mais promissores

destacam-se 0s biocombustiveis.

Para DEMIRBAS (2007) “biocombustivel” se refere a todo combustivel sélido,
liquido ou gasoso predominantemente produzido a partir de biomassa. O emprego
de biocombustiveis apresenta muitas vantagens, quando comparado aos
combustiveis tradicionais, derivados do petroleo. Dentre estas vantagens € possivel
citar: reducdo de emissao de gases potencialmente contribuintes na geracdo do
chamado “Efeito Estufa”; maior sustentabilidade por se basearem em fontes
renovaveis, além de promover o desenvolvimento regional, inclusive em &reas

agricolas.

Particularmente, o etanol e o biodiesel possuem perspectivas de mercado
bastante positivas, apresentando elevado potencial econdmico para sua cadeia
produtiva, sdo menos sujeitos as constantes crises e oscilagbes do pregco do
petroleo, além de apresentarem vantagens do ponto de vista ambiental.



A producado mundial de biodiesel em 2010, representada na Figura 1, mostra
que o Brasil se tornou 0 segundo maior produtor de biodiesel no mundo — perdendo

somente para Alemanha. Isso revela o potencial nacional para atuar neste mercado.

Producgdo de Biodiesel em 2010

Colombia |— 0,3
Coréia do Sul | 0,3
Holanda | 0,3
Reino Unido d 0,4
Austria  |— 0,4
Portugal |e——)" 0,4
Bélgica |i—) 0,4
Polonia |—— 0,5
OULros Bl — 0,5
Tailindia ——— 0.6
INdonésia I —— (), 7
Italia d 0,8
Espanha d 1,2
Estados Unidos d 1,2
Franca d 2
Argentina d 2,1

Brasil — 2,4
d 2,6

Alemanha |

Fonte: MME
Figura 1 — Producdo Mundial de Biodiesel em 2010 (em bilhdes de litros)

Segundo LA ROVERE et al. (2011), no Brasil o Governo Federal incentiva a
agricultura familiar destinada a producao de sementes utilizadas como matérias-
prima na producéo de biodiesel. Essa agdo tem como objetivo a inclus&o social e a
fixacdo do homem no campo. No entanto, os autores lembram que ha divergéncias
entre os produtores e as industrias de producao de biodiesel quanto a regularidade

nas safras das sementes e a auséncia de assisténcia técnica ao pequeno agricultor.

1.1.1 Adequac¢ao do Mercado

Nos paises desenvolvidos ha uma grande tendéncia de emprego de novas
tecnologias para conversdo dos equipamentos e motores ja existentes para
utilizagdo de biocombustiveis (DEMIRBAS, 2007). Entre os biocombustiveis,
destacam-se o biodiesel e o bioetanol — devido a semelhanca de propriedades com

0s combustiveis fésseis.

Esse crescimento no uso de biocombustiveis € confirmado por OBERLING et
al. (2012). Segundo os autores, contribuem para este cenario, agdes provenientes
do governo através de politicas de apoio, como a mistura mandatéria e



investimentos em pesquisas (P&D). Ha também investimentos de grandes
companhias de petréleo, como Exxon Mobil, Royal Dutch Shell, BP (British
Petroleum) e Petrobras. Segundo OBERLING et al. (2012), essas empresas
possuem muitas vezes um interesse publicitario neste setor, dado o papel dessas
corporagdes no mercado mundial, e a afirmagao frequente de que elas impedem

desenvolvimento e disseminacao de rotas alternativas.

Recentemente, durante a conferencia “Rio+20” (Conferéncia das Nacgdes
Unidas sobre Desenvolvimento Sustentavel), realizada no Rio de Janeiro, a
fabricante Mercedes-Benz do Brasil anunciou que os caminhdes e 6nibus desta
fabricante ja estdo aptos para o uso do biodiesel B20 (mistura de 20% de biodiesel e
80% de diesel). Segundo executivos da empresa, os motores da marca sao aptos
para funcionar com o biodiesel de teor de 20% sem necessidade de modificagdes
além de serem mantidos a eficiéncia e o desempenho, com menores emissdes e
reduzido consumo (Restanho, 2012).

Pesquisas recentes revelam o investimento crescente, principalmente da
industria automobilistica, para desenvolver motores capazes de se adaptar a
diferentes misturas de combustiveis. Esse quadro € especialmente visivel no Brasil.

Os motores de carros flex operam com misturas de alcool e gasolina. Esses
motores ajustam o ponto de ignicdo e injecdo de combustivel de acordo com a
mistura de combustivel alimentada. A identificagdo da mistura é feita pelo sensor de
oxigénio (também conhecido como sonda “Lambda”). Apdés a queima do
combustivel, a sonda Lambda envia um sinal para a unidade de comando que,
através de um software, inicia o processo de reconhecimento do combustivel alcool,

gasolina ou mistura entre eles (Bosch, 2012).

LAPUERTA et al. (2008) relatou resisténcia da utilizagao do biodiesel por parte
de inUmeras empresas europeias, em especial dos fabricantes de carro e
componentes. Isso acontecia devido a falta de conhecimento sobre os efeitos do
biodiesel nos motores. Pesquisas recentes sobre o potencial de reducao de gases
poluentes através de utilizacao do biodiesel estimulam os fabricantes a investir em
tecnologias para adaptar os motores e otimizar a relagao eficiéncia, custo e emissao

de gases poluentes.



1.1.2 Utilizacao de Biodiesel em Alimentacao de Caldeiras

Seguindo a tendéncia de substituicdo de energia de combustiveis fésseis para
fontes de energia sustentdveis e menos poluentes, alguns setores industriais

também vém adotando a utilizag&o de fontes de energia renovaveis.

A utilizagdo de biocombustiveis para alimentagdo de maquinas térmicas ainda
se encontram na fase inicial de pesquisa, ndo sendo comum a utilizacdo deste
combustivel em maquinas industriais de grande porte. Contudo, inUmeras pesquisas
vém sendo desenvolvidas para o emprego deste combustivel em maquinas térmicas
experimentais e semi-industriais. Os estudos focam-se principalmente na utilizagdo
de biocombustiveis para controle de emissdo dos gases de combustdo e na
determinacdo da eficiéncia dessas maquinas quando operadas com combustiveis

alternativos.

Diversos autores apontam a dificuldade de incentivo de utilizagdo de
biocombustiveis no meio industrial, principalmente devido ao desconhecimento dos

possiveis impactos operacionais nas maquinas existentes.

Embora de uso ainda restrito na industria, nos ultimos dez anos cresceu de
forma exponencial o nimero de artigos cientificos referenciados pelas expressoes
“Boiler biofuel’ (em portugués caldeira biocombustivel) e “Biodiesel concentration
diesel’ (em portugués concentracdao biocombustivel diesel). A Figura 2 apresenta a
evolucdo no numero de publicacbes ao longo dos anos. Observa-se que,
especialmente entre os anos de 2010 e 2012, houve salto significativo no numero
total de publicacées. Essa tendéncia acompanha o aumento do incentivo dos
governos para a utilizagdo de biocombustiveis, promovendo um aumento do numero

de pesquisas direcionadas a esse tema.
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Figura 2 — Numero de artigos académicos publicados nos ultimos 10 anos relacionados as
palavras chaves palavras chaves “Boiler biofuel” e “Biodiesel concentration diesel”

1.2 Objetivo

Assim como nos motores flex, é interessante e necessario o conhecimento das
composicoes das misturas de combustiveis empregadas nos equipamentos
industriais. A partir desse dado é possivel o ajuste de condicdes de operacao de tais
equipamentos — tal como a adequagéo da taxa ar-combustivel para a queima — e a
analise de eficiéncia de tais equipamentos, dentre outros procedimentos.

Atualmente, a determinacdo da composi¢cdo de combustiveis em processos
industriais ainda depende largamente de analisadores off-line. Técnicas
espectroscopicas (infravermelho, IR; infravermelho préximo, NIR; Raman), analises
de ressonéancia magnética (NMR) e/ou cromatograficas (GC) ou espectrometria de
massas (MS) séo tipicamente realizadas em laboratérios, através de procedimentos
caros e custosos. Dessa forma, métodos indiretos e/ou de inferéncia (tais como "soft
sensors" ou sensores virtuais) (Seborg et al., 2011), menos caros e custosos, podem
proporcionar uma alternativa pratica, rapida e barata para estimar a composi¢ao de

combustiveis empregados em processos de combustao.

Nesta dissertacdo, métodos de inferéncia serdo abordados para a avaliacao de
combustiveis em um processo de combustdo, nominalmente uma caldeira semi-
industrial flamotubular. Vai-se partir do conceito de que a andlise - seja por métodos

estatisticos ou ndo estatisticos - de dados de processo, disponiveis on line, pode



fornecer informacbes que permitam avaliar o combustivel. Parte-se entdo para a
prova desse conceito usando dados operacionais da caldeira e de composicao de
seus gases de emissao (fumos), objetivando prever a proporcdo de componentes

nas misturas usadas na queima.

O conhecimento da composigdo de combustivel em operagdo na caldeira
podera auxiliar no ajuste de variaveis de operacdo, tais como a vazao de ar € 0

ponto de injecao do motor.

Com esse objetivo, este trabalho aplica metodologias de analise de
componentes principais ou PCA (do inglés principal component analysis) e de redes
neuronais para determinacao da concentracdo de biodiesel em misturas diesel-
biodiesel. A técnica de reducdo de dimensionalidade PCA, escolhida por sua
simplicidade e larga aplicacdo para sistemas industriais (Chiang et al., 2001), é
usada aqui em conjunto com a estatistica SPE (em inglés squared prediction error),
também chamada de estatistica Q, na andlise das variaveis. Por sua vez, a técnica
de rede neuronal, nos ultimos anos, vem sendo amplamente aplicada em processos
quimicos notadamente em problemas de regressao. A capacidade dessa técnica em
descrever processos lineares e nao-lineares faz com que esta seja escolhida por

muitos autores para modelagem de processos quimicos.

1.3 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 sera feita uma revisdo sobre as propriedades do biodiesel, e
suas principais fontes de matérias-primas. Serdo apresentadas ainda diferentes
aplicagbes desse combustivel em caldeiras, e técnicas recentes desenvolvidas para

determinacao das propriedades desse combustivel.

No Capitulo 3 deste trabalho serdo apresentas as técnicas de anadlise de
componentes principais (PCA), estatistica Q (ou SPE) e redes neuronais. Para
melhor entendimento, serdo apresentados conceitos basicos sobre as duas
metodologias e uma rapida revisdo sobre suas aplicacbes na determinacdo de

concentragao de misturas combustiveis.



No Capitulo 4 sera apresentado um breve resumo sobre caldeiras
flamotubulares e a utilizagdo de misturas contendo biodiesel para sua alimentacao.
O experimento realizado por VALDMAN (2010) também estara descrito neste
capitulo. Os dados gerados por VALDMAN (2010) serdao utilizados nos
procedimentos de identificagdo aqui propostos. Os dados experimentais passarao
por tratamentos que estao descritos no Capitulo 5.

O Capitulo 6 aplicara a técnica PCA e a estatistica SPE, analisando os dados
obtidos juntamente com as variaveis de processo envolvidas, enquanto o Capitulo 7
determinara as melhores redes neuronais para a determinagcdo das concentracoes

de misturas diesel-biodiesel a partir dos dados de entrada.

Finalmente, o Capitulo 8 apresentara os resultados e conclusées alcancadas
no presente trabalho, bem como sugestao para trabalhos futuros.



2 BIODIESEL: APLICACAO

A preocupacdo com a dependéncia de fontes de energia ndo renovaveis,
conjugada com a questdo ambiental, desencadeou nas dUltimas décadas

investimentos em fontes de energia renovaveis e de menor potencial poluidor.

O biodiesel surge neste contexto como importante alternativa para substituir,
ao menos parcialmente, os combustiveis derivados do petréleo. No entanto, ainda
sa0 necessarias agdes de investimento em pesquisas, principalmente na adaptagcéao
das maquinas para que essas possam operar de maneira eficaz a partir desse novo

combustivel.

A seguir sera apresentada uma comparac¢ao entre o diesel e o biodiesel,
especialmente quanto as implicacbes do uso de misturas de combustiveis em
caldeiras. Serdo descritas também algumas técnicas recentes de determinagéo de
mistura diesel e biodiesel.

2.1 Biocombustiveis no Brasil

No Brasil, a utilizacdao de misturas de combustiveis a base de derivados de
petroleo e biocombustiveis (etanol ou biodiesel) vem sendo adotada em motores de
veiculos desde 2003. Atualmente a Agéncia Nacional do Petrdleo, Gas Natural e

Biocombustiveis (ANP) regula a utilizacdo dessas misturas.

Historicamente a utilizagdo de biocombustiveis no Brasil iniciou-se a partir do
Programa Nacional do Alcool ou Prodlcool criado em novembro de 1975. O
programa tinha como objetivo estimular a producao do alcool e servir de alternativa
ao petréleo. A criacao do Proalcool esta ligada a crise mundial de petréleo (1973)
quando o prego do barril aumentou consideravelmente. Nesta época, a crise
internacional elevou os gastos do Brasil com importacdo de 6leo, passando de US$
600 milhdes em 1973 para US$ 2,5 bilhdes em 1974 (Biodieselbr, 2012).



Em 1975, o governo federal passou a incentivar a producdo do alcool em
substituicdo a gasolina pura, com o objetivo de reduzir as importacoes de petréleo,
entdo com um grande peso na balangca comercial externa. Nessa época, o preco do
acucar no mercado internacional vinha decaindo rapidamente, o que tornou
conveniente a mudanca tanto para a balan¢ga comercial quanto para o setor

sucroalcooleiro.

Atualmente, o etanol representa 14,1% do total de combustiveis consumidos
do Brasil no setor de transporte. A Figura 3 apresenta a contribuicdo de cada fonte
de energia no setor de transporte no Brasil no ano de 2011. Observa-se que a
contribuicdo de combustiveis oriundos do petréleo ainda representa mais de 80% da

matriz.

Gas natural
2.2% Qutras

Querosene de aviacdo

47%
Etanol
14,1%
Oleo diesel
47 3%
Gasolina
27,200

Fonte: EPE
Figura 3 — Distribuicao de fontes de energia no setor de transporte no Brasil (ano 2011)

2.1.1 Biodiesel no Brasil

O emprego do biodiesel em veiculos automotores no Brasil foi introduzido a
partir da Lei N° 11.097, publicada em 13 de janeiro de 2005. Esta Lei fixou o
percentual minimo obrigatério de adicdo de 3% de biodiesel ao 6leo diesel
comercializado ao consumidor final, em qualquer parte do territério nacional (ANP,
2012).
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Em abril de 2009, por decisdo do Governo Federal através do CNPE (Conselho
Nacional de Politica Energética), foi aprovada a resolucdo N°2, antecipando o
aumento da mistura de biodiesel no diesel fossil para 4% a partir de 12 julho de
2009, no lugar dos 3% vigentes até aquela data. Esse percentual subiu para 5% a
partir de 01 de janeiro de 2010 (EPE, 2012).

A Figura 4 apresenta o volume efetivamente consumido de biodiesel no Brasil
até o ano de 2009, o volume projetado para os préximos anos de acordo com o PDE
(Plano Decenal de Expansao de Energia lancado em 2011) e o volume que seria
consumido seguindo o cronograma do PNPB (Programa Nacional de Producéo e
Uso do Biodiesel) langado em 2003.
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Fonte: EPE

Figura 4 - Consumo de Biodiesel até 2009 e projecoes até 2013

A realidade do consumo de biodiesel a partir do ano de 2009 a 2011 é
mostrada na Figura 5. O volume de biodiesel consumido durante o ano de 2010 foi
de 2,46 bilhdes de litros. Esse consumo foi 57,3% superior ao observado em 2009.
Esse aumento significativo deveu-se principalmente ao novo percentual mandatorio
de 5% estabelecido a partir de janeiro de 2010. Em 2011, foram consumidos 2,6
bilhdes de litros de biodiesel no Brasil, 0 que representa um aumento de 3,3% sobre
2010. Como nao houve mudanca no mandatério, o crescimento do consumo deveu-
se exclusivamente ao aumento na demanda do 6leo diesel convencional (EPE,
2012).
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Figura 5 — Consumo de Biodiesel entre os anos de 2009 a 2011

O biodiesel surge, assim, como uns dos principais substituintes ao diesel
convencional derivado do petroleo. Devido as semelhangas fisico-quimicas entre o
diesel e biodiesel (DEMIRBAS, 2007) a utilizacdo de misturas de diesel e biodiesel

ja € uma realidade no Brasil.

Segundo a Resolucado N°65 da ANP de Dezembro de 2011, a nomenclatura do
diesel comercializado no Brasil deve seguir o padrao “Y SXX”, onde “Y” podem ser
as letras “A” e “B” indicando a adicdo ou nao de biodiesel. A letra “A” indica sem
adicao de biodiesel, enquanto a letra “B” indica a adicao de biodiesel de acordo com

a legislacao vigente.

A letra “S” indica a presenca de enxofre e os codigos “XX” indicam a
concentracdo maxima de enxofre que pode ser de 10, 50, 500 e 1800 ppm (parte por
milhdo) de enxofre. Ainda nesta resolucéo, ficou estabelecido que a partir 2014, o
6leo diesel B S1800 de uso rodoviario devera ser totalmente substituido pelo 6leo
diesel B S500.

Segundo a Petrobras Distribuidora, no Brasil sdo comercializados diversos
tipos de diesel conforme Tabela 1.
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Tabela 1 — Tipos de diesel comercializados no Brasil para o setor automotivo

Diesel Diesel . .
L : Extra Extra Diesel Diesel
Caracteristica P%dlum Diesel S-50 | Comum Diesel Comum Inverno*
-50 S-50
Prg%%?g:e?e Sim (5% em volume)
Presenca de . . = . = Sim (se
aditivo Sim Sim Nao Sim Nao gxtra
diesel)
Enxofre total 500 ou 1800.
méx. (ppm) 50 Conforme Resolugcdo ANP 500
) N2 65, de 09/12/2011

(*) Desenvolvido para alcangar o grau de desempenho necessario para operar nas regides que
apresentam temperaturas ambientes de até -5°C.

Fonte: Petrobras Distribuidora - Adaptado

Segundo a Confederacdo Nacional do Transporte (CNT), nos anos 1980,
quando nao havia regulamentacéo, os veiculos a diesel utilizavam 6leo diesel com
13000 ppm de enxofre. A partir de 1994, passaram a existir dois tipos de 6leo diesel
comercializados, segundo a regiao de consumo do combustivel e a concentracao de
enxofre: o “diesel metropolitano”, fornecido com menor teor de enxofre nas regides
metropolitanas, com grande concentracdo de pessoas e veiculos e maiores
problemas de poluicdo atmosférica; e o “diesel interior”, utilizado no interior do pais,
com concentragdo mais alta de enxofre. Em 2009, o diesel comercializado no interior

passou a ter 1800 ppm (S1800) e o metropolitano, no maximo, 500 ppm (S500).

Nas industrias, o 6leo diesel é utilizado principalmente como alimentacao de
maquinas térmicas e motores de maquinas rotativas. A resolugcdo N° 65 da ANP
estabelece os critérios de utilizacao das diferentes classes de diesel de acordo com
a regido. Esse critério deve ser aplicado tanto para o setor de transporte quanto para

o setor industrial.

2.2 Caracteristicas do biodiesel

Segundo KNOTHE (2010) o biodiesel é produzido a partir da reacao de
transesterificacdo entre um triglicerideo e um alcool (metanol e etanol), catalisado
por um hidréxido. Atualmente, como fonte do triglicerideo sao utilizados 6leos de
origem animal ou vegetal, principalmente o 6leo de soja e o 6leo de palma. Outra

fonte de triglicerideo é a biomassa, além do éleo de cozinha.
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No Brasil, a principal fonte de matéria-prima para producédo de biodiesel é o
6leo de soja, conforme retratado na Figura 6. A figura permite ainda observar a

evolucao do uso de cada matéria-prima ao longo dos anos 2009, 2010 e 2011.
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Fonte: EPE
Figura 6 - Participacao de matérias-primas para a producao de biodiesel no Brasil

De acordo com DEMIRBAS (2007), um combustivel alternativo necessita ser
tecnicamente viavel, economicamente competitivo, ambientalmente aceito e
facilmente disponivel. A partir destes requisitos € facil entender porque, para muitos
autores, a alternativa atual para o diesel € o biodiesel. Ainda segundo o autor, o
biodiesel possui, dentre outras caracteristicas:

v' Disponibilidade imediata;
v" Fonte Renovavel;

v Biodegradabilidade;
v

Baixo teor de enxofre e de aromaticos.

Algumas das desvantagens do biodiesel quando comparado ao diesel é sua
alta viscosidade, menor poder energético, alto ponto de fluidez, maiores teores de
emissdo de NOy, além de gerar velocidade e poténcia mais baixas em motores. A
competitividade do biodiesel frente ao diesel convencional ainda enfrenta os altos
precos de venda desse combustivel alternativo atrelado ao maior desgaste em
motores movidos a biodiesel (DEMIRBAS, 2007).



14

Em maquinas térmicas, as diferencas entre operacao entre diesel e biodiesel
ainda estdao em processo de pesquisa. Embora ja se saiba que misturas contendo
biodiesel podem substituir o diesel convencional, BAZOOYAR et al. (2011) apontam
que existe um numero maior de estudos relacionados aos impactos dessas misturas

em motores quando comparados a maquinas térmicas.

2.3 Comparacao da eficiéncia de caldeiras movidas a biodiesel e
diesel

GHORBANI et al. (2011) pesquisaram a eficiéncia de caldeiras e sua emissao
de gases de combustdo a partir do uso de misturas de combustiveis. O estudo
demonstrou o alto potencial de misturas de diesel e biodiesel para uso em caldeiras,
especialmente quando considerada a eficiéncia de combustdo e a composi¢cao dos
gases de combustéo.

O estudo comparou misturas B5, B10, B20, B50, B80 e B100 de biodiesel e
diesel sobre o fluxo de ar a dois niveis de pressado (120 e 200 psi). Os resultados
mostram que, em pressdes de ar mais altas, a eficiéncia do diesel é superior, e, na
pressdo mais baixa, a eficiéncia do biodiesel € maior. Exceto para mistura B10, o
biodiesel e as outras misturas emitem menos poluentes CO, SO, e CO; que o diesel.
A mistura B10 emite menos CO, e NOy, porém emite maiores concentragdes de SO-
quando comparado ao diesel.

Apesar do estudo reportar um aumento de emissdo de NOy resultante da
queima do biodiesel, os resultados gerados pelos autores demonstram que em
niveis de pressdo mais elevados para insuflacdo do ar, o nivel de NOx no gas de

combustao de queima do biodiesel diminui.

BAZOOYAR et al. (2011) também estudaram a eficiéncia da combustdo do
diesel e o biodiesel. As fontes de biodiesel utilizadas foram uva, girassol, milho, grao
de azeitona e soja. Os autores determinaram, a partir dos resultados obtidos, a
vazao 6tima de combustivel nos bicos de injecédo, a razdo 6tima ar/combustivel e as
caracteristicas dos gases de combustdo. Os estudos mostram o aumento no nivel
de concentragcdo de NOy nos gases de combustdo oriundos de combustiveis com
maior proporcao de biodiesel.
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2.4 Técnicas de Diagnésticos de Combustiveis

ALISKE et al. (2007) pesquisaram métodos para determinar a concentracéo de
biodiesel em misturas com diesel, utilizando espectrometria infravermelha. Os
autores observaram que o pico de absor¢do da ligagdo quimica (C=0) s6 esta
presente no biodiesel, e é proporcional a quantidade deste na mistura. As amostras
foram preparadas a partir de biodiesel de soja e 6leo diesel. A partir dos picos de
cada amostra € possivel determinar com elevada precisdo a fragdo volumétrica de

biodiesel na mistura.

MONTEIRO et al. (2009) também desenvolveram uma metodologia com
objetivo de determinar a concentracdo de misturas diesel-biodiesel. Os autores
empregaram analises quimicas e métodos computacionais neste estudo. Os autores
optaram pela utilizacdo da técnica de ressonancia nuclear magnética (NMR — em
inglés nuclear magnetic ressonance), que € capaz de determinar a estrutura dos
componentes quimicos com alta precisdo. Para tratamento dos dados oriundos da
andlise quimica, utilizaram técnicas de andlise de componentes principais (PCA),
regressao parcial de minimos quadrados (PLS — em inglés partial least squares
regression) e regressdao de componentes principais (PCR — em inglés principal
components regression). O PCA possibilitou a otimizacdo dos parametros de
entrada para os modelos PSL e PCR. Neste estudo, observa-se a aplicacdo de
técnicas de andlise quimica mesclada com técnicas baseadas em modelos
estatisticos com objetivo de determinar a composi¢do da mistura de diesel-biodiesel.
Os autores demonstram que ambos os modelos matematicos propostos, conjugados
com os resultados das analises NMR, apresentaram resultados satisfatérios na
determinacao de composi¢cao da mistura.

MORRIS et al. (2009) destacam a importancia do desenvolvimento de técnicas
rapidas e eficazes de andlise das propriedades dos combustiveis. Os métodos
tradicionais utilizam uma série de analises quimicas e fisicas para determinacao das
propriedades. Contudo, muitas vezes, ndo ha disponibilidade de equipamentos e
técnicos no local, ou mesmo tempo habil para tais avaliagbes. Os autores
desenvolveram entdo, modelo capaz de identificar e prever as propriedades de
combustiveis derivados do petréleo. O modelo estima de maneira rapida

propriedades dos combustiveis de aviagao e navais a partir de dados oriundos da
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andlise de espectroscopia no infravermelho. O modelo implementado (NFPM — em
inglés Navy Fuel Property Monitor — monitor de propriedade de combustivel naval)
recebe as informacdes do espectro infravermelho de um combustivel desconhecido,
trata os dados e aplica a técnica PCA para determinar o tipo de combustivel a partir
de similaridade com combustiveis de referéncia. Primeiramente, a amostra de
entrada é classificada como “combustivel de aviacdo” ou “jato”, “diesel” ou uma
“mistura de Fischer-Tropsch (FT) sintético”. Se a amostra € identificada como sendo
“combustivel sintético”, classifica-se o tipo e a concentracdo do mesmo. Se uma
amostra de diesel n&o é classificada como “sintética”, avalia-se entdo se ele contém

ou nao biodiesel.

Apbs a distingdo de qual tipo de combustivel estd sendo analisado, o modelo
PLS (Partial least-squares - minimos quadrados parciais) € aplicado de acordo com
o combustivel (jato ou diesel) e uma série de modelos PLSD (Partial Least Squares
Discriminate Analysis — andlise de discriminacdo de minimos quadrados parciais)
séo utilizados para determinagéo das demais propriedades dos combustiveis.

BALABIN et al. (2011) compararam a eficiéncia de modelos lineares e nao
lineares para predizer os parametros de qualidade do biodiesel. Segundo os autores,
as normas exigem testes de uma série de parametros para certificar a qualidade do

biodiesel. As analises empregadas sao caras e demandam um longo periodo.

Os autores destacam como alternativa para medi¢cdo dessas propriedades a
utilizagdo da espectrometria infravermelha (NIR/NIRS em inglés near infrared
spectroscopy). Essa técnica apresenta resultados mais rapidos, financeiramente
baratos e o controle de qualidade poderia ser realizado em tempo real (on-line). Os
autores comparam a eficiéncia das técnicas MLR (em inglés multiple linear
regression), PCR (em inglés principal component regression), PLS (em inglés partial
least squares regression), PLS polinomial e redes neuronais artificiais para predizer

as propriedades do biodiesel préximas aos valores determinados por NIR.

O modelo foi criado para determinar quatro propriedades: densidade (a 15°C),
viscosidade cinematica (a 40°C), teor de agua e teor de metanol. Como resultados
destacam que a rede neuronal apresentou melhores resultados quando comparada

aos métodos lineares (MLR, PCR e PLS) e o0 método PLS polinomial. Este resultado
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demonstra o comportamento nao-linear das propriedades do biodiesel. Os autores
ressaltam que sao necessdarios novos estudos envolvendo redes neuronais para
determinacdo das propriedades do biodiesel devido a caracteristica das redes
neuronais de capacidade de aprendizagem, respostas rapidas e reproducao de
propriedades ndo-lineares.
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3 FERRAMENTAS DE ANALISE DE DADOS

As populares técnicas de PCA (analise de componentes principais) e redes
neuronais sao utilizadas nesta dissertacdo para avaliacdo das misturas de
combustiveis.

A técnica estatistica de PCA permite a reducdo de dimensionalidade, mas
capturando otimamente a variacdo dos dados (CHIANG et al., 2001), facilitando
assim a andlise de agrupamentos no espaco reduzido e o estudo da importancia das
variaveis analisadas, através de Cartas de Contribuigao.

Por sua vez, o uso de redes neuronais permite a obtengcdo de mapeamentos
entre dados, sendo a rede usada aqui na geragdao de um modelo inverso, em que
sdo informados como dados de entrada da rede os dados de combustédo, obtendo-se
como saida uma estimativa da composi¢cdo do combustivel empregado.

Para melhor compreensao sobre essas técnicas, sera apresentada uma breve

revisdo sobre as mesmas a seguir.

3.1 Monitoramento Estatistico de Processo

Para MACGREGOR et al. (1995), o controle estatistico de processo (SPC em
inglés Statistical Process Control) tornou-se muito importante na industria. Com
objetivo de monitorar o desempenho de um processo ao longo do tempo, o controle
estatistico verifica se o processo esta permanecendo em um “estado de controle
estatistico". Tal estado de controle existe se as variaveis de processo permanecem
proximas ao seu valor desejado. Graficos de controle estatistico de processo, como
Shewhart, cartas CUSUM e EWMA, sdo usados para monitorar variaveis chaves do
processo, a fim de detectar uma ocorréncia anormal no processo ou classificar uma

condicao especifica de operacao.
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Para NORVILAS et al. (2000), o monitoramento estatistico de processo (SPM —
em inglés Statistical process monitoring) auxilia na deteccdo de mau funcionamento
do processo além de contribuir para uma compreensao do estado do processo. O
monitoramento deve ser seguido do diagnéstico da causa de fonte de qualquer
perturbagcdo. Os autores ainda destacam a importancia da integragdo do
monitoramento, identificacdo e diagnéstico de falha com o sistema supervisério do
processo. As técnicas SPM utilizadas para monitoramento continuo de um processo
multivariavel devem ser adequadas para o tratamento dos dados das variaveis com
auto-correlagao, correlagdo cruzada e colinearidade. As cartas de monitoramento
estatistico, em sua maioria, sdo baseadas em medidas independente e
identicamente (iid — em inglés independent and identically distributed) distribuidas do
processo. No entanto, muitas variaveis continuas do processo possuem amostras
consecutivas que estdo relacionadas umas com as outras, causando uma auto-

correlacao nesta variavel.

Os dados também podem possuir correlagdo cruzada, uma vez que pode haver
correlacao entre os valores atuais e atrasados das demais variaveis. Os dados que
possuem colinearidade sdo aqueles que algumas variaveis “imitam” o
comportamento de outras varidveis. A andlise de componente principal (PCA),
regressao de minimos quadrados (PLS) e a analise de regressao linear multivariada
sao algumas das técnicas utilizadas para monitoramento de processos multivariados
(NORVILAS et al., 2000).

CHONG et al. (2005) destacam a utilizacao das técnicas SPM para a andlise
da importancia de variaveis no processo. Para o autor, a utilizacdo dessas técnicas
auxilia na selecdo das variaveis vitais ao processo, diminuindo o numero de

variaveis a serem analisadas.

3.2 Analise de Componentes Principais

Segundo MISRA et al. (2002) a técnica de andlise de componentes principais
(em inglés principal component analysis - PCA) consiste transformar um espacgo
multidimensional em um espaco representado por um numero menor de dimensoes,

porém preservando a maior quantidade de informac&o possivel. E uma técnica muito
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empregada no monitoramento de processos, controle de qualidade, deteccdo de

falha de sensores, etc.

Muitos estudos vém sendo desenvolvidos com auxilio do PCA, principalmente
na determinacao de falha de sensores (VAZ JUNIOR (2010), LEE et al. (2004)),
monitoramento de processos (DE SOUZA JR. et al., 2009; DUNIA et al., 2012),
deteccgao e diagnéstico de falhas (BINSHAMS, 2011), etc.

Para aplicagdo da técnica PCA inicialmente dispdem-se os dados da série
temporal na forma de matriz coluna, para cada uma das m variaveis. Assim, cada
coluna representa os dados gerados por um sensor especifico, e cada linha é uma
observacao distribuida ao longo do tempo. Os dados sdo entdo normalizados

removendo-se a média e dividindo pelo desvio padrao (VAZ JUNIOR, 2010).

Apo6s a normalizagdo, calculam-se os autovetores e autovalores da matriz de
covariancia dos dados normalizados. Autovetores, em especial 0s que possuem 0s
maiores autovalores associados, sdo capazes de fornecer informacdes importantes
sobre o padrao de distribuicdo dos dados (VAZ JUNIOR, 2010).

A partir da ordenagcdo dos autovalores calculados € possivel aferir a
significancia do padrdao apontado por cada autovetor. Assim, denominam-se 0s
autovetores de “componentes principais”, selecionando-se aqueles associados a
autovalores mais elevados. A matriz dos r-componentes principais € denominada
matriz de componente (“T”). Essa selecdo tem como objetivo eliminar um ou mais
autovetores pouco significativos para a representagdo do comportamento do
conjunto total de dados (VAZ JUNIOR, 2010).

Existem diversas formas de definigio do numero de autovetores a serem
selecionados para compor a matriz “T”. A metodologia descrita por SINGHAL e
SEBORG (2002), correlaciona o valor associado ao autovetor a sua respectiva “taxa
de explicacdo”. O somatério dos autovalores representa 100% da explicagdo do
comportamento dos dados. Assim, selecionam-se autovetores até que a taxa de

explicacdo acumulada atinja o nivel de explicacao desejado.

VAZ JUNIOR (2010) ressalta que ndo existe um critério Unico para selecéo do

namero de componentes principais a serem utilizados. Se 0 nimero de componente
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utilizado for pequeno, o residuo gerado é elevado dificultando a identificacao de
pequenas falhas. Por outro lado, a utilizagao de muitos autovetores torna o processo
lento, fazendo com que a grande vantagem do PCA (redugcdo da dimensédo) seja
perdida.

Conforme citado anteriormente, um dos principais objetivos de aplicar PCA é
reduzir as dimensbes do sistema, facilitando sua andlise. Em muitos casos é
possivel representar sistemas de dimensdes elevadas empregando apenas dois
autovetores, com perda aceitavel de informagdo. A representacdo do sistema
empregando apenas dois autovetores € especialmente interessante, pois permite

sua representacao na forma grafica.

A técnica de PCA consiste em transformar uma matriz com dimensdo m
X =[x.,x,...x,] e Ndados (k=1,2,3,.... N ) em uma nova matriz:
T=t.1,...1,] (1)

Essa nova matriz T também possui N dados, entretanto uma menor dimensao

(r<m). A matriz T € obtida através da matriz de transformacao P:

7"[er] = X[Nxm]P[mxr] (2)

P=[p,p,..p,] (3)

A matriz P € chamada de loading matrix (matriz de cargas) e os vetores

ortogonais p; sdo os autovetores associados aos autovalores (4;) da matriz de

covariancia de X (ISERMANN, 2006).

De acordo com ISERMANN (2006), o procedimento de calculo para
transformagcédo da matriz de dados P em uma nova matriz de dados T pode ser
descrito pelos seguintes passos:

1. Célculo da matriz de covaridncia com média zero e variancia um;

A=X"X (4)

2. Galculo dos autovalores (4;) e autovetores ( p;) da matriz A;
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(A-A4,1)p, =0,j=1,.., (5)

3. Selegdao dos maiores autovalores A4, e seus correspondentes
autovetores p;, j=1...1;

4. Determinagao da matriz P;

P=lp p,..p] (6)

5. Caélculo da nova matriz de dados
T=X"P 7)
t,=X "p ; (8)

A nova matriz T possui os dados originais, mas representados em uma
dimenséo reduzida (r<m).

Os valores preditos pelo modelo, X, sado calculados a partir das r
componentes principais (PCs) a partir da equacao a seguir, retornando os dados

para as dimensdes originais, com apenas as variancias significativas.

X=T*pP" 9)

O residuo entre os valores preditos pelo modelo e os valores originais de X é
dado por:

E=X-X (10)

O residuo do modelo (E) assume valores menores quanto mais componentes

principais adicionamos ao modelo. Ou seja, quanto menos informagao for perdida.

A Figura 7 apresenta um diagrama representativo do PCA. Observe que a PC1
(componente principal 1) passa entre a média dos dados multivariados de X. A
orientacdo da PC1 é escolhida como aquela que “captura” a maxima variabilidade
nos dados. Cada observacédo em x; e x2 pode ser projetada na PC1 e essa projecao
ao longo da PC1 é denominada de score t. Ou seja, tj € o novo valor de uma

observacao na nova coordenada do sistema.
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A média (mean) apresentada na Figura 7 é a média dos dados originais e sera

a nova origem das componentes principais. A orientacdo da PC1 é dada pelos

loadings.
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Fonte: Statsoft
Figura 7 — Exemplo de PCA aplicado a um caso com duas variaveis e um componente principal

3.2.1 Cartas de Contribuicao

Os métodos de cartas de contribuicdo (em inglés contribution plots), tais como
estatistica SPE (em inglés Squared Prediction Error) também chamado Q e a técnica
T2 de Hotelling (também chamado de D), sdo capazes de identificar as variaveis do
processo que mais contribuem estatisticamente dentre todas as variaveis (GINAR,
2007).

Os gréaficos das componentes principais (PCs) propostos pelo PCA, muitas
vezes se tornam de dificil interpretacdo quando existem muitas PCs para descrever
0 processo. Assim, as cartas de monitoramento se tornam extremamente Uteis
(CINAR, 2007). As cartas de contribuigdo indicam as variaveis do processo que mais
contribuem para o “aumento” das estatisticas T? e Q.

Segundo MACGREGOR et al. (1995), o monitoramento do processo atravées da
estatistica T? ndo é suficiente, pois essa técnica est4 baseada nas primeiras PCs,
conforme a equacéo (11),
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;=35 (11)

onde sj € o autovalor (4,) associado a ¢, e k € o numero de componentes principais.

Assim, a estatistica T? somente ir4 detectar a variagdo das variaveis no plano
das primeiras PCs. Os autores sugerem a utilizagdo da estatistica SPE. A vantagem
da aplicacdo dessa técnica estaria na ocorréncia de um evento totalmente novo,

conduzindo a uma nova observagao x. nao incluida no desenvolvimento do

J.-novo
modelo PCA. Esse novo evento poderia ser detectado, ainda segundo

MACGREGOR et al. (1995), calculando-se o erro de predicdo ao quadrado (SPE,)
dos residuos de todas as novas observagoes,

2
q A
SPE, =Y | X o0 = Xjunovo (12)

i=1

Jj,novo

onde q € o numero de observagoes.
3.2.2 Estatistica Q

A contribuicdo da estatistica Q é calculada utilizando-se os residuais individuais
de cada variavel (j), conforme a equagao 13 (CINAR, 2007),

2

A

CONT ™ (k)=| x,(k)—x;(k) (13)

onde k € o numeros de dados daquela variavel.

A A

A variavel x;pertence a matriz X, que representa a nova matriz de dados

calculadas a partir do PCA, com dimensao r<m, calculada a partir da equagéo 14,

X=TP" (14)

onde T é calculada a partir da equagdo (7) e P € a matriz composta pelos

autovetores associados aos autovalores de maior contribuigcéo.
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A partir dos residuos de cada variavel j € possivel calcular a contribuicao
percentual de cada varidvel no processo.

3.3 Redes Neuronais

Segundo DE SOUZA Jr (2010) as Redes Neuronais Atrtificiais (RNA — no inglés
Artificial Neuronal Networks - ANN) sdao modelos matematicos baseados em
sistemas biol6gicos neuronais, que foram desenvolvidos para imitar os mecanismos
de entendimento. Uma rede neuronal é composta por uma densa rede de elementos
processadores (neurdnios artificiais), n&o lineares, dispostos em camadas e

interconectados através de canais unidirecionais, conforme a Figura 8.

Camada de
entrada Primeira Segunda Camada de
camada camada saida
escondida escondida

Fonte: DE SOUZA Jr (2010)
Figura 8 — Exemplo de Rede Neuronal Multicamada

Segundo DE SOUZA Jr (2010) as redes neuronais sao capazes de processar
dados numéricos, produzindo sinais de saida a partir de dados de entrada. Segundo
HOSKINS e HIMMELBLAU (1988) um grande numero de processos quimicos vem
sendo representado através de redes neuronais em areas de deteccao e diagnéstico

de falhas, controle de processos, projeto e simulagdo de processos.
A modelagem de rede envolve, basicamente, as seguintes etapas:

v Treinamento
v Teste

v Validacao

As redes neuronais sdo adequadas para modelagem de processos por
apresentarem as seguintes propriedades Uteis e capacidades (HAYKIN, 2001):
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v" Nao-linearidade — é uma propriedade muito importante, pois torna a rede
capaz de representar fenébmenos nao-lineares;

v Mapeamento de entrada-saida — é a capacidade de aprender de
maneira supervisionada. Os dados de entrada e saida sao apresentados
a rede, que é capaz de modificar seus parametros (pesos e biases) com
o objetivo de atingir o critério desejado (saida real);

v' Adaptabilidade — se refere a capacidade que as redes possuem de se
adaptar a novas condicbes. Uma rede treinada para operar em
condicbes especificas pode facilmente ser retreinada para pequenas
alteracdes nas condicoes;

3.3.1 Topologia de Redes

De acordo com DE SOUZA Jr (1993) dependendo da topologia (arranjo de
rede) adotada, os sinais da RNA podem se propagar para frente (redes feedforward)
ou para tras (redes recorrentes). As redes do tipo feedfoward podem ser divididas

em duas classes:

v' Monocamadas — possuem uma camada de entrada e uma de saida
(conforme Figura 9);

v' Multicamadas — apresentam uma ou mais camadas escondidas, além
das camadas de entrada e saida (conforme Figura 10). Segundo
HOSKINS e HIMMELBLAU (1988) as camadas escondidas funcionam

como um “deposito” de informagdes contidas na rede.

Camada de entrada Camada de saida

Fonte: HAYKIN, 2001 - Adaptado
Figura 9 — Rede neuronal monocamada
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Camada de entrada Camada escondida Camada de saida

Fonte: HAYKIN, 2001 - Adaptado
Figura 10 — Rede neuronal multicamadas

Ja as redes recorrentes podem possuir uma Unica camada de neurbnios com
cada neurdnio alimentando seu sinal de saida de volta para as entradas de todos os
outros neurdnios. Esse tipo de rede nao possui camadas escondidas. Uma outra
classe de rede recorrente é aquela em que as conexdes de realimentacao se
originam dos neurdnios ocultos bem como dos neurdnios de saida, conforme a
Figura 11. (HAYKIN 2001)

De acordo com HAYKIN (2001), a presenca de retroalimentacdo possui uma

grande influéncia na capacidade de aprendizagem da rede e no seu desempenho.

Saidas

Operadores de

atraso unitario
Entradas {
Fonte: HAYKIN 2001 - Adaptado
Figura 11 — Rede recorrente com neuroénio oculto




28

3.3.2 Redes Perceptron Multicamadas ou MLP

As redes do tipo perceptrons de multiplas camadas tém sido aplicadas para

resolver diversos problemas complexos (HAYKIN, 2001).

Segundo DE SOUZA Jr (2010), um neurbnio artificial teve inspiracao inicial

J
informagdes spik (i=1,....,Nk) correspondentes as saidas (ou ativacdes) dos neurdnios

biolégica. Um neurbnio qualquer da camada (k+1) recebe um conjunto de
nx da camada anterior (ponderadas, cada uma, pelo peso wjix correspondente a sua
conexao). O neurbnio soma essas entradas ponderadas e o valor resultante &
somado a um limite interno de ativacéo, o bias, representado por 6;k.1. O neurbnio “j”

gera uma resposta , Sy, k+1 de acordo com a fungdo de ativagéo.

De acordo com HAYKIN (2001) a funcdo de ativacao limita a amplitude da
saida do neurdnio. A Figura 12 apresenta uma rede do tipo MLP. As entradas estao

circuladas em verde e as saidas em azul.

Wil k

Sp1.k

Neurdnio

Funcio de Ativacao

()

Spik+1

\ 4

Spik

L3
Apj,kﬂ = [Z Wi pi,k:| + Hj,kﬂ
i=1

Entradas Saida

e1,1<+1
Fonte: DE SOUZA Jr (2010) - Adaptado

Figura 12 — Modelo de neurdénio

O comportamento do neurdnio é expresso por:

ﬂpj,k+l = {z WS pik :| + 0j,k+1 (15)
i1
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Segundo DE SOUZA Jr (2010), as funcbes de ativacao podem ser de diversos

tipos. Abaixo estao relacionados alguns exemplos:

Funcao linear: f (ﬂl,j,kﬂ ) = Aini (16)
Funcéo degrau limiar: para 4,,,, >0, f(/ipj,m): +& (17)

para 4,,,, <0, f (/lpj,,ﬁl )=-¢ (18)
Fungéo sigmoidal: P )=l expl- 2,1 (19)

Fungéo tangente hiperbodlica: f (/?W“) - tanh(ﬂ”f"‘“) (20)

O treinamento de forma supervisionada com o algoritmo da retropropagacgéao
(backpropagation) é baseado na aprendizagem com correcao de erro. Essa
aprendizagem consiste em dois passos: primeiramente um passo para frente, a

“propagacaon”, apos um passo para tras, a “retropropagacao”.

No passo para frente, o vetor de entrada é aplicado aos nds sensoriais da rede
e seu efeito se propaga através desta, camada por camada. Um conjunto de saidas
€ assim produzido. Durante a propagacao os pesos da rede sao fixos. Entretanto,
durante a retropropagacao, 0os pesos sao atualizados com uma correcao do erro.
Este erro se origina da diferenca entre a resposta real da rede e a resposta
desejavel (alvo). Esse sinal de erro € propagado para trds, contra a direcao das
conexdes sinapticas e os pesos sao atualizados para que a resposta da rede se

aproxime da resposta desejada. (HAYKIN 2001)
3.3.3 Rede Neuronal de Base Radial (RBF)

As redes de base radial possuem uma vasta aplicagdo no campo de
reconhecimento de padrdes de falha. Segundo DE SOUZA Jr (2010), esse tipo de
rede pode ser utilizado no processamento de imagens, analise de séries temporais,
analise de sinais de radar, diagndsticos médicos, diagndsticos de falha de sistemas

elétricos, controle de sistemas entre outras aplicagoes.
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Segundo CATELANI (2000), a rede neuronal do tipo radial possui trés camadas
como mostrado na Figura 13. A camada de entrada com N neurénios ndo possuli
pesos. A camada escondida com H neurénios apresenta como fungao de ativacao, a
funcdo gaussiana. A funcdo gaussiana possui um pico no centro ¢ e decresce
monotonicamente a medida que a distdncia ao centro ¢ aumenta, sendo
apresentada na equacgao 21:

2
a, (x)=exp[MJ 1)

Oy,

Da Equacéo (21) pode-se deduzir que cada neurénio escondido esta associado
a N+1 parametros internos. Os N componentes do vetor ¢, que representa a posicao
N-dimencional da fungéo radial e o, que representa um parametro de escalonamento
da distancia. Esse parametro determina o campo receptivo do neurdnio, ou seja, a
regido do espago de entrada através da qual o neurbnio tem uma resposta
significativa. O conjunto de neur6nio escondidos deve ser capaz de cobrir todas as
regides significativas do vetor de entrada (CATELANI, 2000).

Entradas Camaga SelBulllE Saldas
(Fungdo radial)
x) afx, cp, iyl ®

Fonte: CATELANI (2000) - Adaptado
Figura 13 — Estrutura de uma rede de base radial

A camada de saida é composta por M neurdnios lineares, ligados a camada
escondida pelos pesos Wy, . A equagao do neurbnio de saida é dada por:

H
ym(x)zzwmhah('x) m:1’~~~’M (22)
h=l1
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Para o treinamento das redes do tipo RBF, sdo necessarias duas etapas: a
etapa de determinagdo dos centros (c) e dos fatores de escala (o). Os centros séo
determinados através do algoritmo K-means. Apos o ajuste dos centros, os fatores
de escala sao ajustados pela heuristica dos P vizinhos mais préximos (P-Nearest
Neighbor). Ap6s a determinagao desses dois vetores, os valores da matriz de pesos
(W) sao definidos utilizando-se a técnica de regressao linear (minimos quadrados)
DE SOUZA Jr (2010).

3.3.4 Comparacao entre as redes MLP e RBF

Para HAYKIN (2001) as redes MLP e RBF sdao exemplos de redes em
camadas alimentadas adiante, nao lineares. Por serem aproximadores universais,
sempre existira uma rede RBF capazes de reproduzir os resultados de uma MLP, e
vice-versa. No entanto, € possivel destacar algumas diferengas entre esses dois
modelos:

1. Uma rede RBF (na forma basica) possui apenas uma camada
escondida, enquanto uma rede MLP pode possuir uma ou mais
camadas escondidas;

2. Os n6s computacionais de uma rede MLP, localizados em uma camada
oculta ou uma camada de saida, frequentemente compartiiham um
modelo neuronal comum. Ja nas redes RBF, o né computacional da
camada escondida é diferente do n6 da camada de saida;

3. A camada oculta de uma rede RBF é nao-linear, enquanto que a
camada de saida € linear. No entanto, as camadas escondidas e de
saida de uma rede MLP quando utilizadas para problemas de
classificagdo sdo normalmente n&o-lineares;

4. O argumento da funcdo de ativacdo da cada unidade oculta em uma
rede RBF calcula a distancia euclidiana entre o vetor de entrada e o
centro daquela unidade. Ja na rede MLP a funcéo de ativacdo de cada
camada escondida calcula o produto interno do vetor de entrada pelo
vetor de peso sinaptico daquela unidade;



32

5. As redes do tipo MLP constroem aproximagdes globais de um
mapeamento de entrada-saidas nédo-lineares, enquanto as redes RBF
utiizam né&o linearidades localizadas com o decaimento exponencial,
construindo aproximagodes locais para mapeamentos de entradas-saidas

nao-lineares.

Com isso, conclui-se que redes do tipo MLP requerem um numero menor de
parametros para aproximacdes de mapeamentos de entrada-saidas nao-lineares

quando comparadas as redes RBF.
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4 EMPREGO DE MISTURAS DIESEL/BIODIESEL COMO
COMBUSTIVEL EM CALDEIRAS

Caldeiras sdo equipamentos largamente utilizados nas industrias para
geracao de vapor. Podem ser utilizadas para de aquecimento, reagdes quimicas,
etc.

Ha uma grande tendéncia dos governos em fiscalizar emissdes de gases
poluentes oriundas de equipamentos industriais e promover sua redugado. No Brasil,
o Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA) é responsavel por tal
fiscalizagcdo. Em 1989 foi criada a resoluggo CONAMA N° 5 que estabelece o
Programa Nacional de Controle da Poluicao do Ar (PRONAR), enquanto o controle
de emissoes fixas em equipamentos é regulado pela resolugdo N° 382 de dezembro
de 2007.

Em dezembro de 2011, foi criada a resolucdao N°436, que complementa o
texto na resolugdo N°382 estabelecendo “limites maximos de emissdo de poluentes
atmosféricos para fontes fixas instaladas ou com pedido de licenca de instalagdo
anteriores a 02 de janeiro de 2007” (CONAMA, 2011). Esta resolucéo estabelece os
limites de emissdo para poluentes atmosféricos provenientes de processos de
geracao de calor a partir da combustao externa de 6leo combustivel, conforme a
Tabela 2.

Tabela 2 — Limites maximos de emissao para equipamentos de geracéo de calor

Poencia lemica | pMateral | N0
Menos que 10 300 1600 2700 80
Entre 10 e 70 250 1000 2700 80
Maior que 70 100 1000 1800 80

M Os resultados devem ser expressos na unidade de concentragao mg/Nm3, em base seca e 3% de
excesso de oxigénio.

Fonte: CONAMA, 2007
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O biocombustivel, em especial o biodiesel, possui um grande potencial de ser
utilizado como fonte de combustivel nas maquinas de geracao de energia, reduzindo
suas emissbes atmosféricas. A seguir serao apresentadas as principais
caracteristicas das caldeiras do tipo flamotubular, objeto do presente estudo, bem

como a descrigdo dos experimentos geradores dos dados aqui empregados.

4.1 Caldeiras Flamotubular

4.1.1 Componentes

Segundo BEGA (1989), caldeiras do tipo flamotubular (fogotubular)
caracterizam-se pelo fato dos gases quentes, provenientes da combustdo, passarem
por dentro dos tubos, enquanto a agua a ser aquecida e vaporizada passa pela parte
externa dos mesmos. A medida que os gases de combustdo fluem através dos

tubos, ha transferéncia de calor dos gases quentes para a agua.

“ saida de vapor SATDA DE

/ GASES

QUEIMADOR.

Fonte: BEGA, 1989 - Adaptado
Figura 14 — Caldeira flamotubula tipica

Quando comparadas as demais caldeiras, as flamotubulares sdo bastante
simples de construir, fazendo com que seu custo seja menor. Porém, por problemas

construtivos e de competitividade econdmica, suas aplicacées estdo restritas aos
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casos em que a vazao de vapor produzido ndo ultrapasse 10 t/h e a pressao de
trabalho nao seja superior a 10 kgf/cm? (BEGA, 1989).

4.1.2 Especificacoes da Caldeira empregada

Os dados empregados na presente dissertacao foram originalmente obtidos
por VALDMAN (2010). Naquele estudo foi utilizada uma caldeira modelo CV-VDM-
500, disponivel na Escola de Quimica da UFRJ, com o objetivo de comparar o seu
desempenho utilizando diferentes propor¢cées de mistura entre o éleo diesel e o 6leo
biodiesel. Os mesmos dados foram empregados por VALDMAN (2010) em um
estudo de desenvolvimento de sensor virtual para os gases de emissado da caldeira.
E na descrigao apresentada em VALDMAN (2010) que se baseia este item.

A Figura 15 ilustra as instalacbes da caldeira empregada por VALDMAN
(2010). Além da caldeira em si, a planta piloto possui tanques de armazenamento de
diesel e biodiesel, tanque de mistura dos combustiveis, bombas para transferéncia
do combustivel até a caldeira, além de toda instrumentagdo necessaria para
operacgao. A Tabela 3 apresenta as especificagdes do equipamento.

Figura 15 — Foto das instalac6es da caldeira



Tabela 3 - Especificacdo Técnica da Caldeira Modelo CV-VDM-500

Variavel Valor
Capacidade de Produgao de Vapor, com | 500 kg/h
agua a20°C
Potencia térmica nominal 0,3 MW
Caracteristica do Vapor saturado
Pressao maxima de trabalho 8,00 kgf/lcm2
Categoria B
Combustivel principal 6leo diesel
Combustivel auxiliar Nao possui

Tiragem forcada por insuflagéo
Area da superficie de aquecimento 22,80 m?

Numero de Passes 01 (um)

Numero camara de combustao 01 (uma)

Numero de tubos de 1 12 “de didmetro
com 1,938 m

94 (noventa e quatro)

Volume médio de agua durante o uso 0,6m°
normal

Vaporizacédo especifica por m® de 25 kgv/h
superficie de aquecimento

Saida de gases (Chaminé)

Secao de passagem Circular

Dimensao 300mm de diametro
Area média 900cm?

Combustivel

Vazéo de combustivel 26 kg/h

Vaz&o de oxigénio ~ 30% excesso de ar
Vazao de vapor saturado ~ 500 kg/h

Composicao do combustivel

6leo diesel e 6leo biodiesel
produzido a partir de dendé
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(Fonte: VALDMAN, 2010)

VALDMAN (2010) ressalta que a caldeira foi inicialmente especificada para

utilizacdo de éleo diesel. Entretanto, a autora considera que o projeto do bico dos

queimadores da caldeira € compativel com as caracteristicas fisico-quimicas do 6leo

metropolitano (mistura diesel/biodiesel), permitindo inclusive o emprego de biodiesel

puro. Foram definidos entdo experimentos utilizando combustiveis puros e suas

misturas em diferentes proporgoes.
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4.1.3 Fluxograma do Sistema

A Figura 16 apresenta o fluxograma P&ID do processo disponivel na Escola
de Quimica da UFRJ e empregado por VALDMAN (2010). No diagrama séao
apresentados os trés tanques de armazenamento de Oleo diesel, um tanque de
armazenamento de 6leo diesel metropolitano, um tanque de mistura e alimentacao
da caldeira, a caldeira, um tanque de armazenamento de agua e uma linha de vapor

saturado.

O queimador recebe o combustivel bombeado do tanque de alimentagéo e o
ar transportado através de um soprador. O ignitor é responsavel por dar partida a
queima. A agua aquecida e o vapor produzido podem ser utilizados como utilidade
em outros processos. O excesso de vapor € direcionado para atmosfera.
(VALDMAN, 2010)

4.1.4 Variaveis de Processo Armazenadas

Durante os experimentos (VALDMAN, 2010) foram armazenadas séries
temporais com o comportamento de 20 variaveis de processo, algumas analégicas
(continuas) e outras digitais (ou discretas). Estas sdo apresentadas na Tabela 4 e
Tabela 5, respectivamente.

Embora as variaveis continuas (Tabela 4) sejam medidas a cada segundo,
VALDMAN (2010) sugere que sejam utilizados “os valores instantdneos das
variaveis medidas, a cada intervalo de 1 minuto, com o objetivo de reduzir a
influéncia do tempo elevado de processamento destes dados, mantendo o0s
resultados fidedignos com o comportamento do processo” (VALDMAN, 2010). Ou
seja, a cada minuto um valor instantaneo de cada uma das nove variaveis continuas
sera considerado.



Legenda:
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[ Descarte

LIT — Indicador & transmissor de nivel; LSH — alarme de nivel alto; *5H — alamme de chama acesa; BB — Bomba;
TIT - Indicador e transmissor de temperatura;  LSL — alarme de nivel baixo; X5L — alarme de chama apagada; MT — Moo,
PIT - Indicador e transmissor de pressio; LSLL — alamme de nivel muito baixo; Sl — Soprador;

FIT - Indicador e transmissor de vazio, PSH — alarme de prezsdo alta.

FONTE: VALDMAN, 2010
Figura 16 - Fluxograma P&ID do processo
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Tabela 4 - Variaveis continuas disponiveis no processo

Variavel Tag Descricao F;i:g?dge
1 LIT-1013 CN;\:ﬁéuS[?veltanque de alimentacdo de 37,50 2 353,00 L
2 LIT-1021 Nivel do tanque de alimentagédo de agua 0 a 100,00 %
3 LIT-1026 | Nivel da caldeira 0 a 100,00 %
4 FIT-1024 | Vazao de agua de alimentacao 0a52mh
5 FIT-1031 | Vazao de vapor 0 a 500,00 kg/h
6 PIT-1032 | Pressao de vapor na linha 0 a 100,00psi
7 TIT-1011 | Temperatura do 6leo combustivel 0a 100,00°C
8 TIT-1023 | Temperatura da agua de alimentagao 0 a 400,00°C
9 TIT-1042 | Temperatura dos gases residuais 0a 100,00°C

Fonte: VALDMAN, 2010

As variaveis discretas apresentadas na Tabela 5 apenas indicam as

condicdes de operacao de cada sistema, ou seja, se as bombas estao ligadas

ou desligadas, alarme de pressao alta ou baixa e quaisquer outras variaveis

discretas.

A demanda de vapor, a vazao de alimentacdo de combustivel e a vazao

de ar fornecida para a queima sdo mantidas constantes em cada etapa do

experimento.

Para analise dos gases de combustdo da caldeira, VALDMAN (2010)

utilizou um analisador da marca Testo 350M/XL. Trata-se de instrumento de

analise portatil e robusto, utilizado para medicbées insitu. O analisador em

questao estava equipado com seis células de medicdo de gases (Tabela 6) e

trés medidores de temperatura.
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Tabela 5 - Variaveis discretas disponiveis na instrumentacao analégica/CLP/fieldbus da

caldeira
Variaveis Tag Descricao
Bomba de alimentacdo de biodiesel aos tanques de
1 BB-1011
armazenamento
Bomba de alimentacao de diesel aos tanques de
2 BB-1012
armazenamento
3 BB-1013 Bomba de alimentag&o de diesel ao tanque de mistura
4 MT-1014 Motor de agita¢do ao tanque de mistura
5 PSH-1026 | Alarme — pressostato de alta
6 LSLL-1026 | Alarme — nivel baixo de agua
7 BB-1015 Bomba de alimentagdo de combustivel a caldeira
8 BB-1021 Bomba de alimentagéo de agua a caldeira
9 MT-1016 Soprador
10 XSL-1012 | Alarme —falha de chama
1 XSH-1011 | Queimador ligado
Fonte: VALDMAN, 2010
Tabela 6 - Variaveis disponibilizadas pelo analisador de gases
< . Faixas de P
Variavel Analise Sensor medida Precisao
1 Oxigénio (O5) Célula |4 5 a25,0% 0,2%
eletroquimica
até 99ppm: 10
5 Monéxido de Célula 0 a 10000 ppm; de 100 a
carbono (CO) eletroquimica ppm 2000ppm: 5% do
valor lido
Di6xido de carbono Célula de o 0,3% + 1% do valor
3 (COy) infravermelho | -0 @90.0% lido
Monoxido de Célula . . o
4 nitrogénio (NO) eletroquimica 023000 ppm ate 99ppm: 5%
Di6xido de Célula . _
5 nitrogénio (NOy) eletroquimica 02500 ppm até 99ppm: Sppm
Di6xido de enxofre Célula . )
6 (SO,) eletroquimica 0 a 5000 ppm | até 99ppm: Sppm
7 Excesso de ar Calculado 0 a 100% -

Fonte: VALDMAN, 2010
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O analisador de gas possui uma rotina de armazenamento para as
variaveis medidas e calculadas, configurada através de quatro parametros
temporais. Os dados geram uma Unica matriz de dados histéricos para cada
corrida experimental. A Tabela 7 apresenta o ajuste adotado para esses
valores de configuragéo.

Tabela 7 - Tempos utilizados no ciclo de analise de gases residuais

Parametro Configurado Valor (s) Descricao
Tempo para andlise de 180 Periodo de tempo ao longo do qual as
gases andlises sao realizadas
Tempo para rinsagem Periodo de tempo ao longo do qual as
420 andlises sao interrompidas para limpeza
das camaras dos sensores
Tempo de amostragem 5 Intervalo de tempo maximo entre andlises
consecutivas
Intervalo para calculo das Intervalo de tempo considerado no calculo
médias 60 de médias aritméticas das analises
instantaneas

Fonte: VALDMAN, 2010

Segundo VALDMAN (2010) as células de medicao utilizadas possuem
um nivel de ruido superior aquele observado nos sensores de temperatura,
pressdo e vazao. Por esta razao, foi utilizada a opcédo de configuracdo do
equipamento em que sdo armazenadas as médias aritméticas, calculadas a
partir dos valores instantaneos durante um intervalo de tempo. Além disso, a
cada 3 minutos de analise, o analisador precisa parar durante 7 minutos para

realizar sua rotina de limpeza.

Considerando os tempos apresentados na Tabela 7, o analisador
consome o tempo de trés minutos ao longo do qual trés andlises sao
realizadas, e o tempo de interrupcdo das analises para limpeza de sete
minutos. Assim, obtém-se no total trés medidas (médias) a cada dez minutos,
ou dezoito medidas a cada hora. A Figura 17 apresenta as atividades feitas

pelo analisador durante um periodo de 10 minutos.
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1 | |

0 l 3 l 10

v

3 médias Tempo de limpeza minutos

Figura 17 — Atividades feitas pelo analisador de gas ao longo de 10 minutos
4.2 Analise Experimental

VALDMAN (2010) realizou uma série de experimentos padronizados
para facilitar a comparacao dos resultados. As consideragcdées adotadas sao

apresentadas abaixo:

1. Experimentos realizados considerando 6leo diesel metropolitano e
biodiesel produzido a partir do dendé para composicdo das
misturas de combustivel;

2. Variacao do excesso de ar entre 30%, 20% e 10%;

3. Todas as corridas realizadas com a caldeira despressurizada,
decorrendo em uma etapa inicial de aquecimentos da caldeira até
60 psi (pressao de trabalho da caldeira) sem produgédo de vapor.
Esta etapa em todos os experimentos foi realizada utilizando 30%
de excesso de ar. Esta etapa (sem produgédo de vapor) foi
considerada como transiente, e seus resultados foram

descartados.

VALDMAN (2010) utilizou a seguinte padronizagdo de nomenclatura
para a identificacdo das misturas de combustivel utilizadas:

DBDdxx_R.E,

onde: D indica a presenca do componente diesel metropolitano;
BD indica a presenca do componente biodiesel;
dindica a origem do biodiesel utilizado nas corridas (d = dendé);
xx indica o percentual de biodiesel contido na mistura, sem levar em

consideragdo o percentual de biodiesel j4 presente no 6leo diesel
metropolitano disponibilizado;

Tempo em



R indica se a corrida € a primeira (1) ou a réplica (2, 3 ou 4);

E indica a etapa do teste, onde:

0 — aquecimento da caldeira;
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1 — producgéao de vapor com 30% de excesso de ar na queima;

2 — producéao de vapor com 20% de excesso de ar na queima;

3 — produgéo de vapor com 10% de excesso de ar na queima.

A Tabela 8 apresenta o planejamento experimental para definicdo das

corridas. VALDMAN (2010) ressalta que devido a limitagdo no estoque de

biodiesel de dendé disponivel para os testes, foi realizada uma Unica réplica

para as misturas de 30% a 60%, € nenhuma réplica para a mistura de 20% e

para o biodiesel puro. Foram realizadas trés réplicas para o dleo diesel

metropolitano puro.

Tabela 8 — Planejamento Experimental

Corridas experimentais Corridas experimentais - réplicas

: = : =
N° Diesngllswr;i(()ﬁi)esel Ex:‘:s(f/:)) de Codigo Ne DiesclglI ISturaB(i(/:c)iiesel Ex‘;fs(f/:’) de Cadigo
1.0 100 0 Aguecimento D_1.0 9.0 100 0 Aguecimento D 2.0
1.1 100 0 30 D 1.1 9.1 100 0 30 D 2.1
1.2 | 100 0 20 D 1.2 9.2 100 0 20 D 2.2
1.3 | 100 0 10 D 13 9.3 100 0 10 D 23
2.0 100 0 Aguecimento D_3.0 10.0 100 0 Aguecimento D 4.0
21 [ 100 0 30 D 3.1 10.1 100 0 30 D 4.1
22 [ 100 0 20 D 3.2 10.2 100 0 20 D 42
23 [ 100 0 10 D 3.3 10.3 100 0 10 D 43
3.0 80 20 Agquecimento | DBDd20_1.0
3.1 80 20 30 DBDd20_1.1
3.2 80 20 20 DBDd20_1.2
3.3 80 20 10 DBDd20_1.3
4.0 70 30 Aguecimento | DBDd30_1.0 11.0 70 30 Aquecimento DBDd30_2.0
4.1 70 30 30 DBDd30_1.2 | 11.1 70 30 30 DBDd30_2.2
4.2 70 30 20 DBDd30_1.2 | 11.2 70 30 20 DBDd30_2.2
4.3 70 30 10 DBDd30_1.3 | 11.3 70 30 10 DBDd30_2.3
5.0 60 40 Agquecimento | DBDd40_1.0 12.0 60 40 Aquecimento DBDd40_2.0
5.1 60 40 30 DBDd40_1.2 | 12.1 60 40 30 DBDd40_2.2
5.2 60 40 20 DBDd40_1.2 | 12.2 60 40 20 DBDd40_2.2
5.3 60 40 10 DBDd40_1.3 | 12.3 60 40 10 DBDd40_2.3
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Corridas experimentais

Corridas experimentais - réplicas

- S : 9
Ne Diesl\él;stur;i (() gi)esel Engs(f/s de Cédigo N° Diesglhsmraa(i ﬁziesel Ex:(?s(f/s de Cédigo
6.0 50 50 Agquecimento | DBDd50_1.0 13.0 50 50 Aquecimento DBDd50_2.0
6.1 50 50 30 DBDd50_1.2 | 13.1 S0 50 30 DBDd50_2.2
62 | 50 50 20 DBDd50_1.2 | 13.2 50 50 20 DBDd50_2.2
6.3 50 50 10 DBDd50 1.3 | 13.3 50 50 10 DBDd50_2.3
7.0 40 60 Aguecimento | DBDd60_1.0 14.0 40 60 Aquecimento DBDd60_2.0
7.1 40 60 30 DBDd60_1.2 | 14.1 40 60 30 DBDd60_2.2
7.2 40 60 20 DBDd60_1.2 | 14.2 40 60 20 DBDd60_2.2
7.3 40 60 10 DBDd60_1.3 | 14.3 40 60 10 DBDd60_2.3
8.0 0 100 Aquecimento | DBDd100_1.0

8.1 0 100 30 DBDd100_1.2

8.2 0 100 20 DBDd100_1.2

8.3 0 100 10 DBDd100_1.3

Fonte: VALDMAN, 2010

Ressalta-se que durante a fase experimental, a amostra de diesel

inicialmente utilizada nao foi

suficiente para

realizacao de todos os

experimentos planejados. Deste modo, foi necessaria a utlizagcdo de uma

segunda amostra. Foi realizada por VALDMAN (2010) uma andlise para

comparagao das duas fontes de diesel utilizadas, cujos resultados s&o

apresentados na Tabela 9. Constata-se que a principio ndo parece haver

diferencas relevantes entre as amostras.

Tabela 9 — Propriedades dos diferentes tipos de diesel utilizados

estzz?ca Teor de Teor de Teorde | Teorde | Teorde Poder
Diesel ap20 °C Enxofre | Nitrogénio | Agua Carbono | Carbono | calorifico
(kg/im’) (%) (%) (%) (%) (%) (Kcal/Kg)
D1 849,4 0,05988 0,10 0,0268 86,56 13,28 9974
D2 836,7 0,05290 0,08 0,0100 86,22 13,77 10090




45

5 TRATAMENTO PRELIMINAR DOS DADOS

Com o objetivo de identificar a composi¢cdo do combustivel utilizado na
caldeira foram empregadas diferentes metodologias de andlise de dados.
Porém, antes que os dados possam ser empregados para identificacao, alguns
tratamentos iniciais séo requeridos.

5.1 Divisao dos Dados

As variaveis disponiveis foram inicialmente classificadas em trés grupos.
Esses grupos foram determinados a fim de promover uma melhor compressao
do tipo de variavel analisada. Foi criado um grupo geral englobando os “dados
de processo e dados de andlise dos gases de combustao”, um grupo contendo
somente os “dados de processo” e um outro grupo contendo apenas os “dados

de analise dos gases de combustao”. A Figura 18 ilustra esses agrupamentos.
Essa divisdo podera possibilitar uma analise de quais tipos de variaveis sao

mais relevantes na determinagdo do combustivel empregado na caldeira.

Dados de processo e Dados de processo Dados de analise dos
dados de analise dos gases de combustao
gases de combustao

Figura 18 — Divisao dos dados disponiveis

Cada grupo sera composto entdo pelas variaveis apresentadas na
Figura 18. Como pode ser observado, dentre as variaveis de processo existem
aquelas que sdao medidas diretamente e aquelas calculadas. A principio nao

sera feita qualquer distincao entre elas — todas serao utilizadas na analise.

A Tabela 10 apresenta as variaveis distribuidas em cada grupo.



Tabela 10 — Divisao das variaveis
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Grupo Variavel (unidade) Descricao Tipo
LIT-1021 (%) Nivel do tanque de alimentagio de agua Coletada
TIT-1023 (°C) Temperatura da agua de alimentagdo Coletada
TIT-1042 (°C) Temperatura dos gases residuais Coletada
TIT-1011 (°C) Temperatura do éleo combustivel Coletada
LIT-1013 (L) Nivel c,io tanque de alimentagcdo de Coletada
combustivel
LIT-1026 (%) Nivel da caldeira Coletada
GRUPO 1 FIT-1031 (kg/h) Vazao de vapor Coletada
Dados de FIT-1024 (m%h) Vazéao de agua de alimentagao Coletada
processo da
caldeira e PIT-1032 (psi) Presséo de vapor na linha Coletada
dados de . -
anélise dos CA_EF(%) Eficiéncia da Caldeira Calculada
gases de FI-1013 (I/hr) Vazao volumétrica do combustivel Coletada
combustao
TMFIT-1031(Kg) | Totalizagéo de Vapor produzido Calculada
02 (%) Porcentagem de Oz no gas de combustdo Coletada
CO (ppm) ppm de CO presente no gas de combustéo Coletada
CO2 (%) Porcentagem de CO2 no gas de combustédo Coletada
NO (ppm) ppm de NO presente no gas de combustéo Coletada
NO2 (ppm) ppm de NO:2 presente no gas de combustéao Coletada
SO: (ppm) ppm de SO- presente no gas de combustao Coletada
LIT-1021 (%) Nivel do tanque de alimentagio de agua Coletada
TIT-1023 (°C) Temperatura da agua de alimentagao Coletada
TIT-1042 (°C) Temperatura dos gases residuais Coletada
TIT-1011 (°C) Temperatura do éleo combustivel Coletada
: Nivel do tanque de alimentagdo de
GRUPO 2 LIT-1013 (L) combustivel Coletada
Dados de LIT-1026 (%) Nivel da caldeira Coletada
processo da ~
caldeira FIT-1031 (kg/h) Vazé&o de vapor Coletada
FIT-1024 (m%h) Vazao de agua de alimentagédo Coletada
PIT-1032 (psi) Presséao de vapor na linha Coletada
CA_EF(%) Eficiéncia da Caldeira Calculada
FI-1013 (I/hr) Vazao volumétrica do combustivel Coletada
TMFIT-1031(Kg) Totalizagéo de Vapor produzido Calculada
02 (%) Porcentagem de Oz no gas de combustdo Coletada
GRUPO 3 CO (ppm) ppm de CO presente no gas de combustao Coletada
Dados de CO2 (%) Porcentagem de CO2 no gas de combustao Coletada
analise dos
gases de NO (ppm) ppm de NO presente no gas de combustao Coletada
combustdo NO2 (ppm) ppm de NO: presente no gas de combustéao Coletada
SO: (ppm) ppm de SO- presente no gas de combustéao Coletada
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A Tabela 11 apresenta o tempo de produgdo de vapor de cada
experimento. Observa-se que a média de duracdo de um experimento é de 60

minutos.
Tabela 11 - Tempo de duracao da corrida experimental
Corrida Tempo da Corrig: c((r:;lsrz ;l :r:rdugéo de vapor
Experimental 30% 20% 10%

D_1 59 60 60
DBDd20_1 60 60 60
DBDd40_1 57 57 55
DBDd50_1 68 60 37
D_2 60 58 41
DBDd50_2 59 59 60
DBDd30_1 59 59 60
DBDd40_2 60 60 57
D_3 59 60 60
DBDd60_1 60 60 60
DBDd60_2 59 60 60
DBDd30_2 60 60 60
BDd100_1 60 44 49
D 4 60 60 60
Média 60 60 60

Fonte: VALDMAN, 2010

5.1.1 Variaveis Calculadas

A Tabela 10 apresenta as variaveis coletadas e calculadas. As variaveis
coletadas sdo as saidas diretas (outputs) dos instrumentos. Ja as variaveis
calculadas, tais como a eficiéncia da caldeira (CA_EF) e a totalizagdo de vapor
produzido (TMFIT-1031), sdo calculadas de acordo com os procedimentos a

sequir.

Segundo VALDMAN (2010) a eficiéncia da caldeira é calculada
utilizando-se os valores da massa de combustivel consumido e da massa de
vapor produzido entre dois instantes de tempo, ap6s a analise dos valores de
poder calorifico inferior das misturas de combustivel e do calor latente de
vaporiza¢ao da agua. A equacéo de calculo da eficiéncia esta apresentado na
equagao 23:
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(MVap, — MVap,)* Avap
(VComb1 —VComb, ) (F * p.* Cp)c

CA_EF = (23)

onde: VComb, é o volume do tanque em litros no instante de tempo 0;
VComb; é o volume do tanque em litros no instante de tempo 1;
Pc € a densidade do combustivel em kg/m3;
Cp. € o poder calorifico inferior do combustivel em kJ/kg;
VVap, € a massa de vapor produzida em kg até o instante de tempo 0;
VVap; é a massa de vapor produzida em kg até o instante de tempo 1;
Avap é o calor latente de evaporagéo da agua em kJ/kg;

F é um fator de conversao de m® para litros.

Ainda segundo VALDMAN (2010), valor da totalizagdo do vapor
produzido (TMFIT-1031) é calculado através da integral da vazdo de vapor
(FIT-1031) ao longo do tempo.

5.2 Tratamento para Treinamento das Redes Neuronais

Para o treinamento das redes neuronais a fim de determinar a
composicao de biodiesel na mistura, sdo necessarios tratamentos dos dados
dos trés grupos propostos anteriormente. Foram aplicados trés tratamentos
conforme detalhado a seguir:

v' Tratamento 1 — Exclusdo dos dados pertencentes ao periodo de
aquecimento da caldeira;

v' Tratamento 2 — Exclusao dos outliers,

v' Tratamento 3 — Sincronizacdo das variaveis de processo e de

analise de gas de combustao nos tempos compativeis.

O Tratamento 3 é necessario para que os tempos de medicdo das
condicoes de processo sejam compativeis com aqueles apresentados nos
dados coletados pelo analisador de gas. Conforme Capitulo anterior, o
analisador de gés foi ajustado para realizar 3 medidas a cada 10 minutos,

enquanto as variaveis de processo sdo armazenadas a cada minuto.
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Cada tratamento citado sera apresentado nos itens a seguir. Para efeito
de nomenclatura, neste trabalho cada dado temporal, de cada uma das 18

varaveis disponiveis, serd denominado de “medigao”.

5.2.1 Tratamento 1

Os dados iniciais apresentam comportamento transiente, sendo
correspondentes ao aquecimento da caldeira. Optou-se por ndo considera-los
neste estudo. Durante o aquecimento, as valvulas das linhas de produgéo de
vapor (consumo e descarte) sdo mantidas fechadas, até a correta

pressurizacao.

Neste trabalho serdo somente retirados os dados pertencentes ao tempo
de aquecimento da caldeira, ou seja, o periodo em que ndo ha producao de

vapor (correspondentes ao periodo de “Aquecimento” da Tabela 8).

Os dados de processo foram tratados sob esse critério, de maneira que
de um total de 3261 medi¢des de cada variavel, restaram 2630. A Figura 19
apresenta, dentre as 2630 medicoes, a quantidade disponivel para cada

mistura de combustivel.
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Figura 19 - Numero total de dados por porcentagem de biodiesel na mistura apos o
Tratamento 1
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5.2.2 Tratamento 2

O Tratamento 2 consistiu na remocdo dos outliers. Segundo
WISNOWSKIA (2001), outliers consistem em dados inconsistentes com os
demais da série temporal avaliada. Para o autor, a ndo identificacdo desses

dados pode levar a estimativa equivocada de parametros de um modelo.

O critério para deteccao dos outliers de um conjunto de dados brutos
sera de trés desvios padrdo maximos (VALDMAN, 2010). Ou seja, a distancia
normalizada entre o valor de cada variavel e sua respectiva média deve ser
menor que trés, conforme equacéao 24,

xi_)?x
o

X

ld.| = <3 (24)

onde: |d,| é a distancia normalizada entre o valor de cada variavel e sua
respectiva média;

x,€é 0 i-ésimo valor da variavel x ;

X+ & a média global dos valores da variavel *;

9. & 0 desvio padrao global da variavel X.

VALDMAN (2010) sugere que a remocao dos outliers ndo seja aplicada
nos dados do analisador de gas, uma vez que o equipamento foi programado
para fornecer médias temporais das concentragcdes medidas. Apds a remocao
dos outliers nos dados de processo, restaram 2373 medi¢coes para serem

avaliados, distribuidos conforme a Figura 20.

800

Numero de dados
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Concentragao de biocombustivel (%)

Figura 20 — Numero total de dados por porcentagem de biodiesel na mistura apos o
Tratamento 2
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5.2.3 Tratamento 3

Para empregar as variaveis de processo e de analise de gas como
entradas das redes neuronais, é necessario que seus tempos de amostragem
estejam sincronizados. A unido das bases de dados néo € imediata, pois, como
mencionado anteriormente, o analisador de gas nao fornece os dados com a

mesma frequéncia que 0s sensores empregados nas variaveis operacionais.

As medicbes das variaveis de operacao e do analisador de gas foram
percorridas de maneira que fosse possivel compatibilizar os tempos das
variaveis operacionais e de analise do gas. De um total de 2373 dados

operacionais restaram 650, distribuidos conforme a Figura 21.

Numero de dados
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Figura 21 — Numero total de dados por porcentagem de biodiesel na mistura apos o
Tratamento 3

5.3 Tratamento para aplicacao do PCA

O grande numero de variaveis disponiveis dificulta a selecao de quais
parametros sdo mais relevantes e por tanto devem ser usados na identificagcao
do combustivel empregado.

Com objetivo de apontar quais variaveis de entrada sdo mais relevantes
no processo de identificagdo, sera aplica a técnica de PCA juntamente com a
estatica Q. Estas duas técnicas permitem a determinagdo das variaveis que
possuem maior influéncia no processo. Esse resultado muitas vezes permite a
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elaboracdo de gréaficos bidimensionais onde € possivel a visualizagdo de
agrupamentos (clusters), sendo possivel distinguir graficamente cada condigéo

de operacao.

A maneira pela qual os experimentos foram conduzidos variando o
excesso de ar entre 10, 20 e 30%, permite uma divisdo dos dados em grupos
para que a melhor associacdo entre os dados seja selecionada. Esta
caracteristica do procedimento experimental que pode, a priori, influenciar a
determinacdo das componentes principais € o excesso de ar na alimentacéo. O
excesso de ar € responsavel por uma melhor eficiéncia na queima e na
possivel influéncia na propor¢cao dos compostos CO, CO, e O, nos gases de

combustéo.

Por esse motivo, decidiu-se realizar a analise dos dados de operagao
(ou processo), dos dados do analisador de gas e de todos os dados unidos

distinguindo-se também a vazao de excesso de ar empregada.

A Tabela 12 apresenta os grupos propostos para aplicagéao do PCA.

Tabela 12 — Divisao dos grupos para aplicacao do PCA

Grupo Vari~éveis que Excesio de ar Trata_mento N‘_’ fia Variavel
compoem o grupo (%) aplicado variavel
1 LIT-1021
2 TIT-1023
3 TIT-1042
4 TIT-1011
5 LIT-1013
6 LIT-1026
7 FIT-1031
Dados de processo da 8 FIT-1024
GRUPO 1 ca]qleira e dados de Todas as Tratamentos 9 PIT-1032
andlise dos gases de porcentagens 1,2e3 10 CA_EF
combustéao 11 FI-1013
12 TMFIT-1031
13 % O,
14 ppm CO
15 % CO,
16 ppm NO
17 ppm NO,
18 ppm SO,
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Grupo Variaveis que Excesso de ar | Tratamento N°da Variavel
P compoem o grupo (%) aplicado variavel
1 LIT-1021
2 TIT-1023
3 TIT-1042
4 TIT-1011
5 LIT-1013
GRUPO 2 Dados de processo da Todas as Tratamentos 6 LIT-1026
caldeira porcentagens 1e2 7 FIT-1031
8 FIT-1024
9 PIT-1032
10 CA_EF
11 FI-1013
12 TMFIT-1031
1 % O,
2 ppm CO
GRUPO 3 Dados de anélise dos Todas as Nao 3 % CO,
gases de combustao porcentagens aplicado 4 ppm NO
5 ppm NO,
6 ppm SO,
Dados de processo da
caldeira e dados de Tratamentos
GRUPO 4 andlise dos gases de 10 1,2e3 lgual ao Grupo 1
combustdo
Dados de processo da
caldeira e dados de Tratamentos
GRUPO 5 andlise dos gases de 20 1,2e3 lgual ao Grupo 1
combustéao
Dados de processo da
GRUPO 6 ca]delra e dados de 30 Tratamentos lgual a0 Grupo 1
andlise dos gases de 1,2e3
combustéao
GRUPO 7 | Dados gglg;‘i’r‘fss" da 10 Tratj"gezm"s gual a0 Grupo 2
GRUPO 8 Dados gglg;?rc;esso da 20 Trat$r2e;ntos lgual a0 Grupo 2
GRUPQ g | Dados de processoda 30 Tratamentos lgual a0 Grupo 2
GRUPQ 10 | Dadosdeanalise dos 10 N&o lgual a0 Grupo 3
gases de combustao aplicado
GRUPQ 11 | Dadosdeanalise dos 20 N&o lgual a0 Grupo 3
gases de combustao aplicado
Dados de andlise dos Nao
GRUPO 12 gases de combustao 30 aplicado lgual ao Grupo 3

No capitulo seguinte serdo apresentados os resultados da aplicacao das

técnicas PCA e estatistica Q nos Grupos 1 a 12.
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6 APLICACAO DA METODOLOGIA PCA

Apb6s a aplicacao dos tratamentos descritos, a técnica de reducao de
dimensionalidade de analise de componentes principais (PCA) foi utilizada para
possibilitar a visualizacdo dos dados na forma grafica, com separacao das
diferentes misturas de combustiveis, e apontar as variaveis mais significativas

nessa identificagao.

6.1 Aplicacao do PCA nos Grupos Propostos

A técnica de PCA foi implementada separadamente nos Grupos 1 a 12.
A rotina de calculo detalhada anteriormente, sendo programada no software
MATLAB™ versao 7.5. Os dados foram normalizados conforme a equacéo 25,

Medida _ original(i, j)—média(j)

Medida _ normalizada(i, j) = (25)

desvio padrao( )
onde i representa cada medida (numero de linhas) e j 0 nimero de variaveis

(numero de colunas).

Os autovalores gerados em cada grupo estao apresentados na Tabela
13. Esta tabela também apresenta a variabilidade de cada autovalor. A
variabilidade representa a porcentagem de contribuicdo de cada autovalor e é
calculada atraves da divisdo do valor do autovalor j dividido pelo somatério de
todos os autovalores (onde n é o numero de variaveis), conforme equagéao 26:

Variabilidade ; = ”autovalor(] )

Z autovalor( 7)

jl

(26)



Tabela 13 — Autovalores associados para cada grupo de variaveis
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Grupo 1

Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6
Autovalor Variabuilidade Autovalor Variabilidade/ Autovalor Variabilidade Autovalor Variaboilidade Autovalor Variabuilidade Autovalor Variabuilidade

(%) (%) (%) (%) (%) (%)
5,95 33,08 2,97 24,71 3,33 55,53 4,34 24,13 4,79 26,61 4,30 23,91
2,40 13,32 1,94 16,14 1,51 25,14 2,58 14,36 2,43 13,48 2,54 14,11
2,01 11,16 1,79 14,94 0,57 9,50 2,27 12,63 2,22 12,32 2,09 11,60
1,81 10,03 1,66 13,85 0,33 5,53 1,99 11,06 1,88 10,45 1,72 9,58
1,12 6,24 1,00 8,32 0,15 2,58 1,54 8,54 1,35 7,49 1,17 6,51
1,01 5,62 0,91 7,55 0,10 1,71 1,43 7,92 1,08 6,02 1,14 6,33
0,91 5,05 0,81 6,74 0,99 5,51 1,08 6,00 1,04 5,76
0,73 4,08 0,51 4,29 0,78 4,34 0,88 4,89 0,95 5,30
0,66 3,64 0,18 1,53 0,55 3,04 0,62 3,43 0,75 419
0,53 2,95 0,10 0,80 0,44 2,45 0,60 3,35 0,70 3,90
0,27 1,50 0,08 0,67 0,38 2,11 0,38 2,10 0,54 2,98
0,23 1,29 0,06 0,47 0,21 1,18 0,26 1,43 0,44 2,44
0,10 0,54 0,19 1,08 0,16 0,89 0,25 1,37
0,09 0,51 0,11 0,60 0,10 0,54 0,15 0,81
0,07 0,41 0,07 0,41 0,07 0,41 0,08 0,45
0,04 0,24 0,06 0,34 0,05 0,27 0,07 0,36
0,04 0,20 0,04 0,22 0,04 0,23 0,05 0,30
0,02 0,13 0,02 0,08 0,02 0,09 0,02 0,09

Grupo 7 Grupo 8 Grupo 9 Grupo 10 Grupo 11 Grupo 12
Autovalor Variabilidade Autovalor Variabilidade ArTavElr Variabilidade ATl Variabilidade Autovalor Variabilidade el Variabilidade

(%) (%) (%) (%) (%) (%)
2,76 22,98 2,73 22,72 2,49 20,74 2,45 40,82 3,05 50,80 2,71 45,23
2,40 20,03 2,46 20,49 2,35 19,60 1,64 27,33 1,32 21,93 1,14 19,08
1,80 15,02 1,78 14,84 1,75 14,57 1,09 18,22 0,69 11,43 1,02 16,93
1,30 10,80 1,45 12,12 1,60 13,30 0,63 10,52 0,46 7,70 0,54 8,94
1,00 8,32 0,99 8,26 1,01 8,38 0,11 1,85 0,38 6,40 0,34 5,69
0,85 7,10 0,86 717 0,98 8,16 0,07 1,24 0,10 1,73 0,25 414
0,82 6,86 0,71 5,90 0,67 5,59
0,47 3,94 0,50 418 0,45 3,78
0,30 2,52 0,24 2,00 0,38 3,13
0,13 1,09 0,15 1,21 0,20 1,67
0,09 0,78 0,07 0,62 0,10 0,81
0,07 0,56 0,06 0,48 0,03 0,26
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Serdo considerados na modelagem por componentes principais 0s
autovetores associados aos autovalores que apresentam uma variabilidade
acumulada de 80%. A Tabela 14 apresenta a variabilidade acumulada para
duas e trés componentes principais, além do numero de componentes
principais para cada grupo até atingir uma variabilidade acumulada de 80% ou

mais.

Tabela 14 — NiUmero de componentes principais para cada grupo

Variabilidade | Variabilidade | Numero de
acumulada acumulada | componentes Variabilidade
das duas das trés principais
Grupo s S acumulada
primeiras primeiras para (%)
PCs PCs variabilidade
(%) (%) de 80%
1 46,39 57,56 7 84,50
2 40,84 55,79 6 85,50
3 80,67 90,18 2 80,67
4 38,49 51,12 7 84,15
5 40,09 52,41 7 82,38
6 38,02 49,62 8 83,11
7 43,00 58,03 6 84,24
8 43,22 58,06 6 85,61
9 40,34 54,91 6 84,75
10 68,16 86,38 3 86,38
11 72,73 84,16 3 84,16
12 64,31 81,24 3 81,24

Nas figuras bidimensionais a seguir os dados sao representados em
apenas duas dimensdes, cujos eixos sao as duas componentes principais de
maior relevancia. Nas figuras tridimensionais sao empregados os trés
componentes principais mais relevantes. As cores representam a concentragao

de biodiesel na mistura, conforme legenda indicada.

As Figuras 22, 23 e 24 apresentam os graficos representativos dos
Grupos 1, 2 e 3, respectivamente. Esses Grupos possuem em comum o fato de
apresentarem experimentos com excesso de ar de 10, 20 e 30%. O Grupo 2
contém apenas variaveis de processo, enquanto o Grupo 3 de analise dos

gases. O Grupo 1 agrupa todas as variaveis.
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Dentre os trés grupos, a figura que melhor resolve os agrupamentos de
diferentes teores de mistura é aquela referente ao Grupo 3. Ou seja, observa-
se que o Grupo 3 possui uma melhor separacao dos clusters (circulados na
figura) de concentracdo de biodiesel na figura bidimensional. Este resultado ja
era esperado, bastando observar na Tabela 13 que apenas o primeiro
componente principal responde por 55% da variabilidade dos dados, enquanto
0 segundo, representa 25%. Deste modo, 80% da variabilidade dos dados
referente ao Grupo 3 esta explicada nas duas primeiras componentes
principais — empregados na composi¢ao da figura. Para os grupos 1 e 2 este
percentual é significativamente menor, o que se reflete na piora da resolucao

gréfica.

Em relacado ao Grupo 2, formado apenas pelas variaveis de processo, a
formacéao dos clusters apresenta-se sobreposta, dificultando a identificacao dos
mesmos. Mesmo utilizando o terceiro componente principal através da
visualizacdo 3D, ndo ha uma distincdo clara entre os grupos. Em termos
comparativos, o primeiro componente principal do Grupo 2 descreve apenas
24% da variabilidade, enquanto o segundo 16% - resultando em uma
explicagdo total de 40%. Finalmente, ao acrescentar o terceiro componente
principal, adiciona-se 14% de explicagdo. Assim, mesmo a figura tridimensional
apresenta um grau de explicacdo de 55% - ou seja, as trés componentes
principais unidas apresentam um grau de explicacao inferior aquele conseguido
apenas com a primeira componente principal do Grupo 3. Isso se reflete na
resolucao dos grupos nas figuras.

Em relagdo ao Grupo 1, formado pelas varidveis de processo e do
analisador de g@as, € possivel observar a formagdo de alguns clusters
(circulados na figura) referentes as concentracbes de biodiesel na figura
bidimensional. A separag¢ao dos agrupamentos, porém, € inferior aquela obtida
a partir do Grupo 3.

Deste modo, é no Grupo 3, formado apenas pelas varidveis do
analisador de gas, que fica mais clara a separa¢do em clusters entre os dados
de diferentes concentracdes de biodiesel. A representacdo em duas dimensdes

permite uma melhor visualizagdo dos grupos.
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Figura 22 — Grafico das componentes principais (PC) para o Grupo 1 (mistura éleo diesel

e biodiesel de dendé)
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Figura 23 — Grafico das componentes principais (PC) para o Grupo 2 (mistura dleo diesel
e biodiesel de dendé)
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Figura 24 — Grafico das componentes principais (PC) para o Grupo 3 (mistura dleo diesel
e biodiesel de dendé)

As Figuras 25, 26 e 27 apresentam os gréaficos bi e tridimensionais
referentes as componentes principais relativos aos Grupos de 4 a 6. Esses trés
grupos sao formados pelos dados de processo da caldeira e dados de andlise
dos gases de combustao, diferindo apenas no excesso de ar, entre 10, 20 e
30% de excesso. Deste modo, o Grupo 4 contém apenas dados referentes ao
excesso de 10%, o Grupo 5 apenas 20% e o Grupo 6 apenas dados de
experimentos com 30% de excesso de ar.

Observa-se que para os trés grupos existe uma boa resolugdo dos
dados, especialmente nos gréaficos bidimensionais. O grau de explicagdo obtido
com as componentes principais dos grupos 4, 5 e 6 € bastante semelhante, o
que se reflete nas figuras. No caso do Grupo 4 tem-se 24% de explicacédo a
partir da primeira componente, e 14% em relagdo a segundo. No Grupo 5 tem-
se 26% e 13%, enquanto no Grupo 6, 24% e 14%.
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Os gréficos bidimensionais referentes aos grupos 5 e 6 permitem
observar que os agrupamentos adotam interessante distribuicdo diagonal
(circulados na figura) — ndo percebida nas figuras anteriores.
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Figura 25 — Grafico das componentes principais (PC) para o Grupo 4 (mistura dleo diesel
e biodiesel de dendé)
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Figura 26 — Grafico das componentes principais (PC) para o Grupo 5 (mistura dleo diesel

e biodiesel de dendé)
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Figura 27 — Grafico das componentes principais (PC) para o Grupo 6 (mistura dleo diesel

e biodiesel de dendé)
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As Figuras 28, 29 e 30 apresentam os graficos dos Grupos de 7 a 9.
Esses trés grupos sdo formados apenas pelos dados relativos as variaveis de
processo da caldeira. O Grupo 7 contém apenas dados com excesso de ar de

10%, enquanto o Grupo 8 excesso de 20%, e o Grupo 9 de 30%.

Novamente, € possivel observar uma clara distingao entre as diferentes
concentracbes de biodiesel tanto nos graficos que empregam duas
componentes principais quanto nos que empregam 3. Os graficos
tridimensionais referentes aos grupos 7 e 8, e o grafico bidimensional do Grupo
9 apresentam clusters na forma alongada, semelhantes aqueles obtidos para o
Grupo 6.
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Figura 28 — Grafico das componentes principais (PC) para o Grupo 7 (mistura 6leo diesel

e biodiesel de dendé)
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Figura 29 — Grafico das componentes principais (PC) para o Grupo 8 (mistura 6leo diesel

e biodiesel de dendé)
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Figura 30 — Grafico das componentes principais (PC) para o Grupo 9 (mistura 6leo diesel
e biodiesel de dendé)
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As Figuras 31, 32 e 33 apresentam os graficos dos Grupos de 10 a 12.
Os trés grupos séo formados pelos dados do analisador de gas de combustéo.
Novamente, o Grupo 10 contém dados para ar em excesso de 10%, enquanto
o Grupo 11 excesso de 20% e o Grupo 12 excesso de 30%.

As figuras que apresentam os resultados para os grupos 10 e 11
permitem boa resolug@o entre as diferentes concentragdes. Diferentemente do
Grupo 9, aqui existe uma melhor separacdo entre os grupos, embora seu
formato n&o seja tdo preciso. Novamente os agrupamentos tendem se

distribuir sobre a diagonal e assumindo formato alongado.

Ressalta-se aqui que o nivel de explicagdo obtido a partir das duas
primeiras componentes principais dos grupos 10, 11 e 12 € bastante elevado
(68%, 73% e 64% respectivamente). O maior grau de explicagdo nos grupos 10
e 11 reflete-se em uma melhor resolucao obtida, quando comparada a figura
referente ao grupo 12.
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Figura 31 — Grafico das componentes principais (PC) para o Grupo 10 (mistura 6leo

diesel e biodiesel de dendé)
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Figura 32 — Grafico das componentes principais (PC) para o Grupo 11 (mistura 6leo
diesel e biodiesel de dendé)



7
0%
6l + | 20%
30%
50 + | 40%
. X 50:/0
4l | 60%
O 100%
3t T i
[oV]
O
o
2 L -
1t + g
+
o B #gf
O it
Al ®
00
_2 I L L
-4 2 0 2 4
PC1
(a) Grupo 12 - Duas primeiras PCs
0%
20%
30%
5 40%
50%
0 + 60%
i 100%
-5
™
O
& .10
-15

PC2 5 -4 PC1

(b) Grupo 12 - Trés primeiras PCs

Figura 33 — Grafico das componentes principais (PC) para o Grupo 12 (mistura dleo

diesel e biodiesel de dendé)

71



72

Com as figuras apresentados neste item, constata-se que é possivel
uma classificacdo da mistura do combustivel, sendo esta classificagéo
conseguida com menos componentes principais quando sdo usados os dados
de andlise do gas de combustao, tanto para o caso com excesso de ar fixo,
quanto variavel. Ou seja, o operador poderia, observando o grafico dos scores
em duas dimensdes (como foi o caso para o Grupo 3), verificar em que
agrupamento se localizava uma dada condicdo operacional e classificar o
combustivel. Ferramentas matemdticas de analise de agrupamentos — e.g.
classificadores geométricos, (ISERMANN, 2006) — poderiam ser usadas para

automatizar o procedimento classificatorio.

6.2 Aplicacao da Estatistica Q

Com base nos graficos dos scores obtidos no item anterior, observa-se a
grande capacidade dos dados do analisador de gas em possibilitar a
determinacdo da classe do combustivel. Por este motivo, serdo avaliadas as

variaveis mais relevantes para o processo deste grupo.

Apb6s o cébmputo dos autovalores e autovetores da matriz de covariancia
dos dados, foram calculados os residuos de cada variavel pertencente ao
Grupo 3 de acordo com a estatistica Q. Conforme apresentado, a partir dos
residuos de cada variavel é possivel determinar a importancia de uma variavel

dentre o conjunto daquelas selecionadas.

A representatividade de cada variavel é calculada dividindo-se o residuo
associado a cada variavel pelo somatério dos residuos de todas as variaveis
daquele grupo, conforme equacéao 27:

o Resz’duoj(n) ) . o
representatividade; = ———— Jj=1,2,3, niimerode varidveis (27)
ZReSldMOS
Neste estudo, foram consideradas as variaveis que possuiam menor

residuo, aplicando a soma da porcentagem acumulada. Isto porque, o residuo

A

quantifica o quao distante a variavel prevista pelo modelo (X ) se afasta da
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medida real (X ). Logo, quanto menor o residuo, melhor representada esta
aquela variavel pelo modelo PCA, reduzindo a diferenga X — X .
A associagcdo entre o numero da varidvel presente nos graficos

apresentados na Figura 34 e o nome da variavel pode ser acompanhado na
Tabela 12.

Percentagem

1 2 3 4 5 6
Variavel

Figura 34 — Grafico da porcentagem de representatividade de cada variavel para o
Grupo 3

A Tabela 15 apresenta a relacdo, em ordem decrescente, as variaveis
melhor representadas pelo modelo. Note que as duas variaveis indicadas pelo
modelo com as de melhor representacao foram as concentracdes de SO, e
NO.. Este resultado € de extrema relevancia uma vez que a concentracao dos
compostos de enxofre e nitrogénio nos gases € distinta entre o diesel e o
biodiesel, conforme disposto por DEMIRBAS (2007).

Tabela 15 — Principais variaveis selecionadas pela estatistica Q

Variaveis que ’r?:glﬁgf N°da
Grupo compdem o P Variavel
representada variavel
grupo
pelo modelo
1 6 ppm SO,
Dados de 2 5 ppm NO,
GRUPO analise dos 3 1 % O,
3 gases de 4 4 ppm NO
combustéo 5 2 ppm CO
6 3 % CO,
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A selecdo das variaveis pela técnica Q se mostrou eficaz e coerente com
O processo, uma vez que selecionou variaveis capazes de identificar as
diferengas entre as propor¢coes de combustivel. A Figura 35(a) apresenta a
variagdo da concentracdo de SO, nos gases de combustdo para os
combustiveis com 20% de biodiesel e a Figura 35(b) a variacdo para gases de
combustdo para o combustivel contendo 60% biodiesel. E possivel observar
uma diferenca consideravel de concentracdo do enxofre entre os dois
combustiveis, sendo aquele que apresenta maior proporcao de 6leo diesel o
que produz um gas de combustdo mais rico enxofre.

. W .
30 40 50

Medigao

Concentragédo de SO2 (ppm)

60

(a) Combustivel com 20% de biodiesel

sl
al
sl
ol
: ‘ ‘

L L L
0 20 40 60 80 100 120
Medicao

Concentragéo de SO2 (ppm)

(b) Combustivel com 60% de biodiesel

Figura 35 — Variacao da concentracao de SO, nas amostras de combustivel (mistura 6leo
diesel e biodiesel de dendé)
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A mesma andlise pode ser realizada para o NO,. Conforme apresentado
na Figura 36, o analisador retrata algumas concentragdes com valores
negativos, o que seria fisicamente impossivel. Segundo o manual do analisar
utilizado, este possui uma precisdo média prevista para cada célula de medida,
conforme a Tabela 6 desta dissertacdo (TESTO, 2012). Apesar de ser
fisicamente improvavel, quando os valores medidos estdo muito proximos de
zero, devido a caracteristicas inerentes ao analisador insitu, este pode
apresentar valores negativos (ao calcular a média do ultimo minuto, todos os

valores foram negativos).

Desta maneira, para andlise que se deseja realizar de range de
concentracdo de NO, para os dois combustiveis, pode-se observar que as
amostras que contém maior teor de biodiesel apresentam maior concentracéo
de NO: nos gases de combustao quando comparadas as amostras com menor

concentracdo, conforme Figura 36.

25

Concentragdo de NO2 (ppm)

-0.5r b

L
0 10 20 30 40 50 60
Medigao

(a) Amostras com 20% de biodiesel
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Concentragdo de NO2 (ppm)
n
.

L L
0 20 40 60 80 100 120
Medigao

(b) Amostras com 60% de biodiesel

Figura 36 — Variacao da concentracdao de NO, nas amostras de combustivel (mistura dleo
diesel e biodiesel de dendé)

Nesta secdo foi possivel observar a aplicacdo da estatistica Q para
determinacao das variarieis mais representativas para o processo. No Capitulo
a seguir serd implementada a técnica de redes neuronais para determinacao
da proporcao diesel/biodiesel no combustivel.



77

7 EMPREGO DE REDES DE NEURONAIS

Apos o tratamento preliminar dos dados, e 0 emprego da metodologia
PCA visando verificar as variaveis de maior significancia na definicdo de
agrupamentos ou clusters, redes neuronais foram utilizadas na identificagcdo do
combustivel empregado.

As redes foram desenvolvidas no ambiente de programacéo do software
Statistica™ (Médulo STATISTICA NEURAL NETWORKS versao 7.0).

Neste estudo foram utilizadas redes do tipo linear, MLP e RBF. Todas
foram treinadas como sendo de regressao. As redes de classificacao nao serao

consideradas neste estudo.

Para o treinamento das redes ndo sera considerada como dado de
entrada a informagdo que representa a diferenca entre corridas na mesma
concentracao (réplica). Também nao foi considerado que duas fontes de diesel
distintas foram utilizadas ao longo dos experimentos. Deste modo, nao foi
apresentada variavel de entrada as redes associada as diferencas entre as

origens dos dados.

7.1 Treinamento das Redes Neuronais de regressao

7.1.1 Redes com selecao de variaveis pelo Statistica

Os dados obtidos a partir do estudo de Valdman (2010) foram aqui
utilizados nas etapas de “treino” e “selecdo” das redes neuronais. Segundo DE
SOUZA JR (2010) é recomendado que sejam utilizados dados para treino e

selecdo na proporcéao de 2:1.
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Conforme mencionado, os experimentos realizados por VALDMAN
(2010) consideraram concentra¢cdes de mistura de: 0, 20, 30, 40, 50, 60 e
100% de biodiesel. Com o objetivo de avaliar a capacidade de aprendizagem
da rede e posterior aplicagéo para determinagéo da concentragdo de biodiesel
na mistura, parte dos dados da concentragdo de 40% néao foi utilizada durante
o treinamento das redes. A escolha da exclusdo dessa concentragdo na fase
de treino visa reservar dados intermediarios para posterior teste das redes em

situacdes para as quais nao foram treinadas.

Os diferentes testes empregados diferenciaram-se em termos do tipo de
tratamento aplicado nos dados e a origem dos dados. Novamente, foram
empregados dados de processo ou dados de andlise de gas de combustao,
formando os Grupos 1 a 3, ja apresentados no Capitulo anterior; os dados para
excessos especificos de oxigénio, Grupos 4 a 12, ndo foram considerados nos
estudos com redes neuronais, uma vez que ja se viu na investigagdo usando
PCA que é possivel classificar o combustivel mesmo com niveis varidveis de
excesso de oxigénio. A Tabela 16 apresenta os Grupos e a quantidade de

dados destinados a fase de treino das redes.

Tabela 16 — Descricao dos estudos realizados

Grupo Dado Dados de Dadosude Dado§ 40 Tg;al
treino Selecao % d
ados
Grupo 1
Dados de
1 processo + 402 201 47 650
Dados de
andlise do gas
Grupo 2
2 Dados de 1437 719 215 2373
processo
Grupo 3
3 Dados de 459 229 50 738
andlise do gas

Foram treinadas 10 redes e as 5 melhores foram retidas pelo programa.
Para selecdao das 5 melhores redes o programa considera o fator de
performance (Raz&o_SD) de cada rede. Para o caso de redes de regresséo, 0os
valores da Razédo_SD de selecao representam a razado entre o desvio-padrao
obtido pela diferenca entre os valores preditos e os valores alvos individuais, e

' Parte dos dados de 40% de biodiesel ndo seréo utilizados para o treinamento da rede
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desvio-padrdao obtido entre os valores alvos individuais e sua média. Esse
parametro permite a escolha das melhores redes, uma vez que, para as redes
de regressao, quanto menor o valor da Razao_SD de selecdao, menor erro e
melhor desempenho de modelagem. A Equacéo 28 apresenta o calculo da
Razao_SD para um dado conjunto de dados.

desvio médio dos erros

Razdo _SD = (28)
desvio médio dos dados

A seguir sdo apresentados os resultados das redes linear, MLP e RBF.
Contudo, maior foco sera dado as redes do tipo linear e MLP, devido a menor
complexibilidade para aplicagao futura destas em situagoes reais.

A Tabela 17 apresenta as cinco melhores redes encontradas em cada
estudo, respeitando o critério de melhor performance (menor Razao_SD).

Tabela 17 — Melhores 5 redes para cada estudo realizado

Razao entre
m'JAmero de
Regs | femoSD| Raiosp | Mmerode | Pnimero e
ados
utilizados
para treino
Grupo 1 1.1 | MLP 9:9-7-1:1 0,322790 | 0,272885 98 0,24
1.2 | Linear 16:16-1:1 0,263766 0,242333 16 0,04
1.3 | MLP 15:15-9-1:1 | 0,171404 | 0,182506 154 0,38
1.4 f‘:?':”:”'%' 0,220315 | 0,221931 628 1,56
15 1R:E1’F17:17'50' 0,185849 | 0,212068 951 2,37
Grupo 2 2.1 | Linear 11:11-1:1 | 0,631977 | 0,608938 11 0,03
2.2 '1\’!1“312:12'10' 0,221979 | 0,229430 141 0,35
23 | P 121271216 195074 | 0,206239 169 0,42
2.4 | RBF 9:9-20-1:1 | 0,497042 | 0,494312 221 0,55
2.5 | RBF 9:9-40-1:1 | 0,369883 | 0,363991 441 1,10
Grupo 3 3.1 | Linear 5:5-1:1 0,326734 | 0,297993 5 0,01
3.2 | MLP 3:3-9-1:1 0,291643 | 0,294696 46 0,10
3.3 | MLP 6:6-6-1:1 0,286645 | 0,278284 49 0,11
3.4 | RBF 6:6-36-1:1 | 0,206145 | 0,228004 289 0,63
3.5 | RBF 6:6-55-1:1 | 0,172800 | 0,198367 441 0,96
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A partir da performance das redes é possivel observar um desempenho
médio superior obtido pelas redes do Grupo 1 e 3. Enquanto as demais redes
apresentam Razdes_SD de 0,20 a 0,30 aproximadamente, as redes 2.1 e 2.4
do Grupo 2 apresentaram performances extremamente ruins, com Razées_SD
de 0,61 e 0,49, respectivamente. Deste modo, as redes do Grupo 3, que
empregam apenas dados do analisador de gas, e as redes do Grupo 1, que
empregam dados de processo e do analisador de gas simultaneamente,
tendem a superar o desempenho das redes do Grupo 2, que empregam
apenas dados de processo. Ou seja, os dados de analise de gas de combustao
tendem a favorecer o desempenho das redes.

Observa-se também como um fator de escolha da melhor rede o nimero
de parametros da rede apresentados na Tabela 17. As redes RBF em todos os
grupos apresentaram um elevado nimero de parametros quando comparadas
as redes MLP e linear. No caso da rede 1.5 do Grupo 1, a rede proposta
apresentou um numero de parametros superior ao numero de dados utilizados
para treina-la, o que nao é aceitavel em termos de modelagem, caracterizando
um modelo “sobrecarregado” do modelo, tornando-o superparametrizado ou

sobreajustado.

A analise do numero de paradmetros e das Razbées_SD rede apontam
para as redes lineares do Grupos 1 e 2 como redes extremamente
parcimoniosas e com bons resultados. A rede 1.2 (Linear 16:16-1:1) possui 16
parametros e a rede 3.1 (Linear 5:5-1:1) apenas 5 parametros, além de
apresentarem valor do parametro Razdo_SD baixo. Esse resultado é de
extremo interesse uma vez que mostra que modelos lineares sdo capazes de
atingir bons resultados na classificagdo dos combustiveis. As redes MLP do
Grupo 3 também se mostraram como as mais parcimoniosas dos modelos nao

lineares, com valores de Razao_SD baixos.

Outra informacdo importante para o estudo sdo as contribuicoes
relativas de cada variavel usada pelos modelos. O software Statistica trata
cada variavel de entrada como se ela ndo estivesse disponivel para anélise,
substituindo-a pelo seu valor médio. Dividindo o erro total da rede quando a
variavel estd “indisponivel” pelo erro total da rede quando os valores da
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variavel sdo usados como entradas, o resultado € uma razao que tera um valor
maior que 1,0 se a variavel contribui para a solugao do problema. Variaveis que
produzem uma razao de sensibilidade de 1,0 ou menor ndo contribuem para o

modelo ou podem até prejudicar seu desempenho.

A partir dessa anadlise, o Statistica seleciona as variaveis mais
representativas. Existem casos que o programa nao utiliza todas as variaveis
disponiveis para treinamento da rede. A Tabela 18 apresenta o rank das quatro
primeiras varidveis mais significativas em cada uma das redes de melhor

performance.

Observa-se que no Grupo 1, todas as cinco redes indicaram como
variavel mais significativa a concentragao de SO, nos gases de combustdo. A
mesma variavel também € considerada de maior relevancia por todas as redes
do Grupo 3. Ou seja, sempre que essa variavel esta disponivel, seja em
conjunto apenas com varidveis do sensor de gases, seja em conjunto com
todas as variaveis (incluindo dados de processo), a concentracdo de SO

destaca-se como de maior relevancia.

O fato acima descrito encontra respaldo ao analisar a composi¢ao
quimica dos combustiveis. Um dos principais fatores que diferencia o diesel de
origem petroquimica, do biodiesel, € a presenga de enxofre no primeiro e sua
total auséncia no segundo. Assim, o teor de enxofre nos gases de combustao

apresenta sim correlagdo com o combustivel que esta sendo queimado.

As duas redes de menor Razao_SD, rede 1.3 do Grupo 1 e rede 3.5 do

Grupo 3, tém na dosagem de SO, sua variavel de maior relevancia.

As redes dos Grupos 1 e 3 também apontam como de grande relevancia
as variaveis relacionadas ao teor de NO e NO. nos gases de queima. Das
cinco redes selecionadas no Grupo 3, quatro utilizam ao menos uma dessas
variaveis. Mesmo comportamento foi observado dentre as redes selecionadas
no Grupo 1. Apenas uma das redes do Grupo 1 ndo emprega dados de NO ou
NO.. Assim, verifica-se que as variaveis NO e NO, destacam-se mesmo na

presenca dos parametros de processo, como no Grupo 1.
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A relevancia destas variaveis é coerente, uma vez que o biodiesel

apresenta maior emissdo de compostos associados ao nitrogénio (NO2 e NO).

No Grupo 2, onde apenas dados de processo sao empregados, a rede
Linear e as redes MLP selecionam o total de vapor produzido (TMFIT-1031)
como primeira variavel principal. Das cinco melhores redes obtidas no Grupo 2,
trés definem a varidvel TMFIT-1031 como de maior relevancia. Novamente,
uma analise fisica do processo auxilia a compreender este comportamento. A
totalizac&do de vapor produzido é uma variavel relacionada ao calor gerado pelo
combustivel utilizado. Como destacado anteriormente, DEMIRBAS (2007)
aponta o calor gerado pelo biodiesel como sendo menor que aquele obtido com
o diesel.

Ainda no Grupo 2, para as duas redes do tipo RBF, a temperatura da
agua de alimentacao (TIT-1023) e a pressao de vapor na linha (PIT-1032)
destacam-se.

Tabela 18 — Variaveis mais significativas para determinacao da concentracao de
biodiesel de dendé na mistura segundo o software Statistica’

Grupo Rede Prirp’eira Seg_L!nda Tergeira Qu_a,rta
variavel variavel variavel variavel

Grupo 1 1.1 | MLP 9:9-7-1:1 ppm SO, % CO, | ppm NO TIT-1042
1.2 | Linear 16:16-1:1 ppm SO, TIT-1011 | ppm NO; TIT-1023

1.3 | MLP 15:15-9-1:1 ppm SO, TIT-1011 | TIT-1023 LIT-1026

1.4 | RBF 17:17-33-1:1 ppm SO, ppm NO TIT-1042 | TMFIT-1031

1.5 | RBF 17:17-50-1:1 ppm SO, | ppmNO | TIT-1023 | FIT-1031

Grupo 2 2.1 | Linear 11:11-1:1 | TMFIT-1031 | TIT-1023 | TIT-1042 | TIT-1011

2.2 | MLP 12:12-10-1:1 | TMFIT-1031 | LIT-1013 | TIT-1011 | TIT-1023

2.3 | MLP 12:12-12-1:1 | TMFIT-1031 | LIT-1013 | FIT-1031 TIT-1023

2.4 | RBF 9:9-20-1:1 TIT-1023 TIT-1011 | PIT-1032 TIT-1042
2.5 | RBF 9:9-40-1:1 PIT-1032 | TIT-1042 | TIT-1023 TIT-1011
Grupo 3 3.1 | Linear 5:5-1:1 ppm SO, % CO, ppm CO ppm NO,
3.2 | MLP 3:3-9-1:1 ppm SO, % O, ppm NO, Nao
3.3 | MLP 6:6-6-1:1 ppm SO, % CO, % O, ppm CO
3.4 | RBF 6:6-36-1:1 ppm SO, ppm NO | ppm NO, % CO,
3.5 | RBF 6:6-55-1:1 ppm SO, ppm NO ppm NO, % O,

2 A descricao fisica de cada variavel encontra-se na Tabela 10.
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ApOs a etapa de treino e selegdo, todas as redes escolhidas foram
apresentadas aos dados de mistura com 40% de concentragcdo de biodiesel.
Conforme mencionado anteriormente, dados relativos a esta mistura foram
reservados para testar as redes. Deste modo, nenhum dado relativo a esta

mistura foi utilizado na fase de treino e selegéo.

A fim de acompanhar o comportamento das redes selecionadas, foram
gerados graficos das médias acumuladas dos valores preditos. A equagao
abaixo mostra o célculo de cada média acumulada, que representa o somatério
dos valores preditos pela rede (concentracdo de biodiesel na mistura de
combustivel) divididos pelo numero de amostras. Essa meédia possibilita
identificar a partir de quantas amostras tem-se um resultado satisfatério no
acerto da rede.

z valores preditos

i=1

Média acumulada = ,n=1,23,,,nimero de amostras (29)

n

A Figura 37 apresenta a média acumulada para cada uma das cinco
redes dos Grupos 1,2 e 3.

Observa-se que no Grupo 2 as cinco redes propostas ndao alcangam o
valor esperado de 40% de biodiesel na mistura. Suas predicbes afastam-se
fortemente do valor correto. Esse resultado coincide com os altos valores de
Razado_SD apresentados por essas redes, ou seja, altos valores de desvio
médio dessas redes. As redes do Grupo 2 empregavam apenas dados de

processo.

As redes do Grupo 1 apresentaram predi¢cdes oscilando entre 35% e
45% de biodiesel na mistura. Deste modo, sua predicao apresentou sempre um
desvio de 5% para mais ou para menos em relagdo ao valor real. A Rede 1.4
(RBF 9:9-20-1:1) e a Rede 1.5 (RBF 9:9-40-1:1), ap6s um numero determinado
de amostras, conseguem alcancar a concentragdo de 40% de maneira
satisfatoria mantendo esse valor. Vale lembrar nesse ponto que essas redes
apresentaram um grande numero de parametros, ndo sendo indicadas como

modelos preditivos (vide Tabela 17).
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Figura 37 — Média acumulada dos valores preditos para a concentragio de 40% de
biodiesel de dendé
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Dentre as cinco redes do Grupo 1, as redes 1.5 e1.4 apresentaram a 22
e 32 melhores performance de sele¢ao (em termos dos valores de Razao_SD),
superando as redes 1.1 e 1.2. Conforme detalhado anteriormente, a rede de
melhor performance de selecdo do Grupo 1 foi a rede 1.3. Esta porém nao

confirmou seu desempenho superior no teste com dados inéditos.

Finalmente, as redes 1.4 e 1.5, que apresentaram melhor capacidade
preditiva diante de misturas desconhecidas, empregam sensores de SO, e NO
como variaveis de elevada relevancia. A rede 1.4 emprega ainda a variavel de
processo referente ao total de vapor produzido.

No Grupo 3 as Redes 3.1 (Linear 5:5-1:1), 3.2 (MLP 3:3-9-1:1) e 3.3
(MLP 6:6-6-1:1) apresentam curva semelhante de predi¢cdao. No entanto a Rede
3.1 consegue atingir de maneira constante o valor de 40% mais rapidamente
que a Rede 3.3.

Esses resultados demonstram que, utilizando principalmente os dados
do analisador dos gases de combustdao da caldeira, em particular SOz, NO e
NO., é possivel determinar as concentragées de biodiesel na mistura de forma
bastante satisfatoria.

Destaca-se ainda a capacidade das redes “entenderem” novas situagoes
a partir da composicao dos gases de combustdo. As redes propostas para o
Grupo 3 apresentam fungdes de ativagédo apresentada na Tabela 19.

Tabela 19 — Func¢oes de ativacao para as redes do Grupo 3

Grupo Rede Primeira | Segunda | Terceira
camada camada camada
Grupo 3 3.1 | Linear 5:5-1:1 Linear Linear -
3.2 | MLP 3:3-9-1:1 Linear Hiperbdlica Linear
3.3 | MLP 6:6-6-1:1 Linear Hiperbdlica Linear
3.4 | RBF 6:6-36-1:1 Linear Radial . Linear
exponencial
. . ; Radial .
3.5 | RBF 6:6-55-1:1 Linear exponencial Linear




86

7.2 Comparacao entre as variaveis mais representativas entre
o modelo PCA e as redes neuronais

Os modelos do PCA e das redes neuronais foram aplicados em conjunto
de dados semelhantes conforme apresentado nos itens anteriores. H4 uma
diferenca essencial entre a metodologia de escolha das variaveis que mais
contribuem para o processo de identificacdo da composicao do combustivel.
Essa diferenca esta na apresentacdo, ou ndo, dos dados de saida (no caso a
concentracao de biodiesel na mistura).

No caso da técnica PCA, ndo ha a apresentacao direta dos dados de
concentracdo. O modelo seleciona as principais variaveis de acordo com a
maior variancia das variaveis apresentadas, ou seja, a direcdo de maior
variabilidade. Geometricamente, as PCs sao representadas por um sistema de
eixos ortogonais com origem posicionada na média do conjunto de dados. A
primeira PC segue a direcdo de maior variabilidade dos dados. A segunda PC
segue a segunda direcdo de maior variabilidade, ortogonal ao primeiro, e assim

sucessivamente para as demais componentes principais.

Ja nas redes neuronais, a selecéo das variaveis mais significativas para
a determinacao da proporgao diesel/biodiesel considera a saida da rede como
a concentracdo de biodiesel. Ou seja, a determinagdo da variavel mais

relevante leva em conta o resultado final da saida.

A Tabela 20 apresenta uma comparacao entre as variaveis selecionadas
como mais representativas pelo PCA e as redes neuronais para o caso do
Grupo 3. A concentragdo de SO, é selecionada pelos dois métodos como a

variavel de maior relevancia.

Tabela 20 — Tabela comparativa entre as principais variaveis selecionadas pela
Estatistica Q e pelas redes neuronais para o Grupo 3 (mistura 6leo diesel e biodiesel de

dendé
Variaveis mais
Variaveis que representativas
Grupo -
compoem o grupo o Rede
Estatistica Q N .
euronais
Dados de analise dos

GRUPO 3 gases de combust&o ppm SO, ppm SO,
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Neste capitulo foi possivel acompanhar o treinamento das redes
neuronais, o comportamento das redes quando apresentadas aos novos dados
e a selecdo das variaveis principais pelas redes. E perceptivel uma
convergéncia de resultados entre as redes neuronais e o PCA na selecdo das
variaveis mais importantes para o processo. Esse resultado € de extrema
relevancia, pois mostra a capacidade de ambas as técnicas de modelagem do
processo em andlise a partir dos dados extraidos da planta.
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8 CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

Ha uma grande expectativa no aumento de adicao de biodiesel no diesel
convencional. Por esta razdo, pesquisas envolvendo técnicas rapidas para

classificagao de misturas diesel/biodiesel sdo de grande interesse.

Este trabalho teve como objetivo, para uma aplicacdo em caldeira semi-
industrial, a estimacao da concentracdo de biodiesel em misturas de
combustiveis diesel/biodiesel e a investigagdo de quais medicbes -
considerando disponiveis on-line dados de processo e da andlise dos gases de
combustao — poderiam ser usadas para inferir tal quantidade. Para tanto, foram
empregadas técnicas estatisticas (PCA, estatistica Q) e de modelagem por

regressao (modelo indireto por redes neuronais).

Com a técnica PCA, foi possivel a elaboracao de graficos projetando os
dados originais em apenas duas ou trés dimensdes, empregando as
componentes principais. Esses graficos permitiram, a partir de apenas dois
componentes, exibir a formacao de agrupamentos (clusters) referentes a cada
classe de proporcao diesel/biodiesel. O uso de metodologias classificatérias

especificas para clusters, porém ultrapassa o escopo deste estudo.

Com a estatistica Q, determinou-se quais varidveis eram melhor
representadas no modelo PCA, o que permitiu identificar as variaveis mais
importantes para descrever o comportamento do processo. Na maior parte dos
grupos dos dados, medi¢des do sensor de gases foram indicadas, como SO; e
NO..

Para obtencao do modelo indireto (dito “indireto”, pois a partir de dados
de saida da caldeira eram inferidos dados de entrada, quais sejam da
composicao do combustivel), foram treinadas redes neuronais do tipo linear,
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MLP e RBF. Observou-se que as redes do tipo RBF necessitaram de um
namero excessivo de parametros em sua topologia, tornando-as inadequadas
do ponto de vista de modelagem e também para implementacdes em sistemas

de controle on-line.

Finalmente, as redes neuronais lineares e MLP tiveram um bom
desempenho quando apresentadas a dados desconhecidos. Ou seja, foram
capazes de predizer uma propor¢céo de mistura diesel/biodiesel para a qual nao
haviam sido treinadas. Melhor desempenho foi observado para as redes que
possuiam dados de entrada referentes a analise dos gases de combustao,
combinados ou ndo aos dados de processo. Esse resultado mostra que as
redes sao capazes de identificar, a partir das diferencas na composicao do gas

de queima, diferentes misturas de combustiveis.

Destaca-se também a selecao das variaveis de concentragdo de SO, e
NO, como as mais importantes para as redes neuronais. Resultado analogo foi
obtido pela estatistica Q no PCA.

8.1 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Como sugestao para trabalhos futuros, pode-se indicar a comparagao
das abordagens propostas com outras técnicas de analise de dados, tais como
a técnica PLS, andlise de agrupamentos, técnica FDA (Analise de

discriminagéo de Fisher —em inglés Fisher’s Discrimination Analysis) etc.
Além da aplicacao dessas técnicas, sugere-se:

1. Elaboracao de novos ensaios experimentais com outros niveis de
concentracdo de biodiesel (por exemplo, 10, 15, 25%) com
objetivo de aumentar a sensibilidade das redes na determinagao
da concentragéo de biodiesel. Esses novos dados também podem
auxiliar na elaboragéo dos graficos das componentes principais
com clusters de com um maior range de concentragoes;

2. Elaboracdo de novos ensaios com a utilizacdo de 6leo diesel
produzido a partir de outras matérias-primas, como por exemplo
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6leo de soja, com objetivo de pesquisar a influéncia do tipo de
6leo sobre a escolha da variavel mais representativa para o
processo;

3. Estudo sobre os possiveis impactos operaracionais nos
equipamentos envolvidos na operacao da caldeira (por exemplo
bombas e instrumentos) quando operados com biodiesel;

4. Implementagdo on-line dessa metodologia em sistema
supervisério, principalmente no que se refere ao ajuste de
excesso de ar ideal para cada proporcdo de mistura
diesel/biodiesel;

5. Aplicacdo dessa metodologia a motores movidos a diesel-

biodiesel.

Por fim, sugere-se um estudo mais aprofundado na utilizacdo das
variaveis de processo para determinacdo da proporcdo de mistura de
combustiveis. Esse resultado se torna extremamente Util, pois as variaveis de

processo sao mais faceis e baratas de serem medidas.
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