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RESUMO

O objetivo desta tese foi desenvolver metodologias alternativas para
determinacado do indice de cetanos de diferentes biocombustiveis. O trabalho foi
divido em trés etapas:

A primeira na constru¢cao de um banco de dados a partir de espectros tedricos
de RMN-'H, e posteriormente no estudo da aplicabilidade do mesmo a partir de
quatro métodos multivariados: PCA e trés métodos de clustering (hierarquico, néo
hierarquico e fuzzy).

A segunda na predicdo do indice de cetanos dos nove tipos de biodiesel
presentes no banco utilizando trés métodos multivariados em sequéncia: PCA, fuzzy
clustering e uma rede neural artificial. Nesta etapa os valores simulados obtiveram
erros relativos variando entre 0,39% e 4,41% para esse conjunto de dados.

Na ultima etapa formatou-se uma nova base de dados utilizando descritores
estruturais para traduzir a linguagem quimica relevante em linguagem matematica. A
partir desta nova matriz de dados e do método de regressdo néao linear foi
desenvolvido um modelo preditivo relacionando a estrutura quimica e o indice de
cetanos de diferentes biocombustiveis. O coeficiente de correlagao (0,93) apontou o
agucgado poder de predigdo do modelo, e os resultados obtidos se mostraram muito
positivos com 75% dos valores dentro de uma margem de erro inferior a 7% dos

dados experimentais.

Palavras-chave: biodiesel, indice de cetanos, modelo preditivo.
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ABSTRACT

The aim of this work was to develop alternative methodologies for determining
the cetane number of different biofuels. The work was divided into three steps:

The first was to build a database from theoretical "H-NMR spectra, in order to
study the applicability of statistical multivariate methods, such as Principal
Component Analysis and clustering (hierarchical, non-hierarchical and fuzzy).

The second part was the prediction of the cetane number of nine types of
biodiesel present in the database using three multivariate methods in sequence:
PCA, fuzzy clustering and artificial neural network. At this stage the simulated values
presented relative errors ranging from 0.39% to 4.41%.

The last step was to format a new database using a structural descriptor to
translate the relevant chemical information into mathematical language. From this, a
non-linear regression predictive model relating the chemical structure and cetane
number of different biofuels was developed. The correlation coefficient (0.93)
between simulated and reference data shows the sharp predictive power of the

model.

Key words: biodiesel, cetane number, predictive model.
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1. REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1. O Biodiesel

Durante as ultimas décadas, a necessidade de se produzir energias alternativas
as dos combustiveis fosseis resultou no desenvolvimento de novas tecnologias
baseadas no uso de biomassa. A partir de residuos vegetais e organicos € possivel
gerar diversos tipos de biocombustiveis, o biogas e o etanol sdo algumas destas
opgoes (TAHERZADEH; KARIMI, 2008). Porém, no caso especifico dos motores a
compressao por ignicdo movidos a diesel, os esforgos se concentraram no biodiesel
(HAAS et al, 20006).

De acordo com a Lei n® 11.097, de 13 de janeiro de 2005, o biodiesel é definido
como um “biocombustivel derivado de biomassa renovavel para uso em motores a
combustdo interna com ignigdo por compressao ou, conforme regulamentos para
geracdo de outro tipo de energia, que possa substituir parcial ou totalmente
combustiveis de origem fossil” (www.biodiesel.gov.br).

O biodiesel puro é corriqueiramente chamado de B100, entretanto este
biocombustivel € geralmente utilizado em misturas diesel-biodiesel (BX) que recebem
denominagdes diferentes dependendo da porcentagem, em volume, de biodiesel. Por
exemplo, uma mistura de 5% de biodiesel e 95% de diesel é denominada B5, ja outra

com 20% de biodiesel e 80% de diesel é denominada B20, e assim por diante.


http://www.biodiesel.gov.br/

1.1.1. A composi¢ao quimica do Biodiesel

Os principais componentes das gorduras animais e dos Oleos vegetais,
potenciais matérias primas na produgcdo do biodiesel, sdo os triacilglicerois (ou
triglicerideos) (Figura 1), que s&o compostos por ésteres de acidos graxos derivados do

glicerol.

Figura 1. Estrutura quimica de um triacilglicerol, genérico.

Os triacilglicerois normalmente contém diferentes tipos de acidos graxos em suas
composi¢des. Devido a essas variagdes na composi¢cao quimica destes compostos, os
Oleos e gorduras possuem propriedades fisicas e quimicas distintas, sendo essa
diferenga estrutural o principal pardmetro que influenciara em suas propriedades
(KNOTHE; GERPEN; KRAHL, 2005).

O biodiesel é obtido através de reacgdes de esterificagdo, trans-esterificacdo ou
craqueamento desses acidos graxos provenientes de gordura animal ou 6leos vegetais
(www.biodiesel.gov.br). O processo mais usado atualmente € a trans-esterificacdo
(Figura 2). Nesse processo, o 6leo vegetal (ou a gordura animal) reage com um alcool
para formar os alquil ésteres correspondentes (biodiesel), tendo como subproduto o

glicerol.


http://www.biodiesel.gov.br/

W
CH—0—C—R CHo O
i 0 |
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(Biodiesel)

Figura 2. Esquema de uma reacgao de trans-esterificago.

Varios alcoois podem ser utilizados na producdo do biodiesel. A op¢ado de um
alcool ou outro fara com que o biodiesel formado tenha propriedades diferentes.
Entretanto, por definicdo, qualquer alcool utilizado na reacdo de trans-esterificagao
formara um biodiesel (KNOTHE; GERPEN; KRAHL, 2005).

Como ja mencionado, outro fator importante € a variagdo na composi¢cao dos
Oleos vegetais que sao usados como matéria-prima para produgao do biodiesel.
Conforme a espécie da planta oleaginosa, diferengas na composi¢cao quimica do 6leo
vegetal sdo expressas por mudangas na relagdo molar entre os acidos graxos
presentes na estrutura (COSTA NETO; ROSSI, 2000; KNOTHE; DUNN; BAGBY, 1997).
Essas variacbes podem ser visualizadas na Tabela 1, onde sdo mostradas as
porcentagens em massa dos principais acidos graxos que compdem alguns Oleos

vegetais utilizados neste trabalho.



Tabela 1. Porcentagem em massa dos principais acidos graxos que compdem 6leos de

relevancia para o trabalho.

Porcentagem (%) em massa dos principais acidos graxos

oleo Miristico  Palmitico Estearico  Oléico Linoléico Linolénico  Erucico
Acafroa 6,4-7 24-29 9,7-13,8 75,3-80,5
Algoddo  0,8-1,5 22-24 2,6-5 19 50-52,5
Colza 1,5 1-4,7 1-3,5 13-38 9,5-22 1-10 40-64
Girassol 3,5-6,5 1,3-5,6 14-43 44-68,7
Palma 0,6-2,4 32-46,4 4-6,3 37-53 6-12
Soja 2,3-11 2,4-6 22-30,8 49-53 2-10,5

Fonte: (KNOTHE; DUNN; BAGBY, 1997)

Os acidos graxos representados na Tabela 1 sdo os acidos miristico (14:0),
palmitico (16:0), estearico (18:0), oléico (18:1), linoléico (18:2), linolénico (18:3) e
erucico (22:1), onde os indices entre parénteses (x,y) representam, respectivamente o
numero de carbonos e o numero de ligagdes duplas presentes nas cadeias carbonicas.

As estruturas quimicas destes acidos bem como a estrutura do acido palmitoléico

(16:1) estao representadas na Figura 3 a seguir.



Acido Miristico

Acido Oléico

Acido Palmitico

Acido Estearico

] Acido Erucico
Acido Palmitoléico

Acido Linolénico )
Acido Linoléico

Figura 3. Estruturas quimicas dos acidos miristico, palmitico, estearico, palmitoléico,

oléico, erucico, linoléico e linolénico.



1.1.2. O Biodiesel no Cenario Nacional e Internacional

Sabe-se que, nos dias de hoje, os combustiveis de origem fossil sdo recursos
finitos e que seus precos tendem a aumentar a cada dia. Uma possivel alternativa em
relacdo a esses combustiveis é a utilizacdo do biodiesel (CONCEICAO et al, 2005;
ENCINAR; GONZALEZ; RODRIGUEZ-REINARES, 2005). Vale a pena destacar que
uma politica nacional equilibrada de incentivo a producédo de suas matérias primas, com
o intuito de fomentar a produgdo desse biocombustivel, poderia alavancar um desejado
desenvolvimento sustentavel para nosso pais. Somente no ano de 2008, o uso do
biodiesel evitou a importacdo de 1,1 bilhdes de litros de diesel de petréleo resultando
numa economia de cerca de US$ 976 milhdes (http://www.anp.gov.br).

Sua producdo vem aumentando significativamente em muitas nagdes, como
Estados Unidos da América, Italia, Franga, Alemanha, Austria e Malasia, e estd num
patamar inicial em muitas outras (KNOTHE; MATHEAUS; RYAN Ill, 2003). Por ser um
combustivel de origem biologica, o biodiesel é recomendado pela Unido Europeia e
classificado como um combustivel com perspectivas para utilizagdo no futuro
(TOMASEVIC; SILER-MARINKOVIC, 2003).

Num pais extenso como 0 nosso, onde sdo inumeras as variedades climaticas,
verifica-se que todas as regides teriam capacidade de produzir plantas oleaginosas com
potencial para se tornarem matérias primas na produgdo do biodiesel (Figura 4)

(www.perkinelmer.com.br).



REGIAO NORTE
Palma / Soja / Dendé

REGIAO CENTRO-OESTE
Soja / Mamona /
Algodao / Girassol
REGIAO SUDESTE

REGIAO SUL Soja/Mamona/Algod&o/Girassol
Soja/Colza/Girassol/Algodao

REGIAO NORDESTE
Babagu /Mamona/Palma/Algodao

Figura 4. Alguns tipos de matrizes vegetais com potencial para serem usadas como
matérias primas para produgdo do biodiesel em cada regido do pais adaptada de

www.perkinelmer.com.br.

No Brasil, a partir da Lei n°® 11.097, publicada em 13 de janeiro de 2005, o
biodiesel foi introduzido na matriz energética. Na época o percentual de biodiesel
presente no 6leo diesel era de 2%, esta proporgao foi aumentando paulatinamente, até
que a resolugdo n° 6/2009 do Conselho Nacional de Politica Energética (CNPE)
estabeleceu, a partir de 01 de janeiro de 2010, a especificagdo para a comercializagao
do biodiesel que vigora atualmente. Este deve ser adicionado ao 6leo diesel na
proporcao de 5% em volume (B5), sendo obrigatdria em todos os postos que revendem
este combustivel, estando sujeitos a fiscalizacdo pela Agencia Nacional de Petréleo
(ANP) (http://www.anp.gov.br).

Relativo ao desempenho dos motores movidos a diesel, a ANP pronuncia-se da

seguinte maneira quando questionada em relacao a funcionalidade do B5:



“A adicao de até 5% de biodiesel ao diesel de petrdleo foi amplamente testada,
dentro do programa de testes coordenado pelo Ministério da Ciéncia, Tecnologia e
Inovagdo (MCTI), que contou com a participacdo da Associagdo Nacional dos
Fabricantes de Veiculos Automotores (Anfavea). Os resultados demonstraram, até o
momento, ndo haver a necessidade de qualquer ajuste ou alteragdo nos motores e
veiculos que utilizem essa mistura” (http://www.anp.gov.br).

Ainda de acordo com a ANP, o Brasil estd entre os maiores produtores e
consumidores de biodiesel do mundo, com uma produg¢do anual, em 2009, de 1,6
bilhdes de litros e uma capacidade instalada, em janeiro de 2010, para cerca de 4,7

bilhdes de litros (http://www.anp.gov.br).

1.1.3. Vantagens e desvantagens do biodiesel frente ao diesel

O biodiesel é tecnicamente competitivo em relacdo ao diesel convencional
(derivado do petroleo) e, em principio, ndo necessita de nenhuma mudanga na
mecanica de distribuicao nos atuais motores a diesel (KNOTHE; MATHEAUS; RYAN llI,
2003). Outras vantagens desse biocombustivel incluem a reducdo da quantidade de
emissao da maioria dos gases (destaque para a reducao de 100% na emissao dos
oxidos de enxofre), lubricidade inerente, carater ndo toxico e biodegradabilidade duas
vezes mais rapida do que o diesel puro (KNOTHE; MATHEAUS; RYAN IlI, 2003;
FERRARI; OLIVEIRA; SCARBIO, 2005).

Como desvantagens do biodiesel pode-se citar o alto custo quando comparado
ao Oleo diesel, o aumento da emissao de oOxidos de nitrogénio (NOx), a eventual
competicdo com produtos alimentares no mercado das matérias-primas, a produgao de

grandes quantidades de glicerina prevista (subproduto do biodiesel) que podera nao ser



absorvida pelo mercado, a producdo intensiva e nado sustentavel de matérias-primas
para o biodiesel, que pode afetar a capacidade do solo ocasionando destruicdo da
fauna e flora e consequentemente reduzindo a biodiversidade local

(http://www.energiasrenovaveis.com).

1.2. Os indices de qualidade do biodiesel

Num pais como o Brasil, em que a diversidade de matrizes vegetais com
potencial para producdo de biodiesel € muito grande, existe uma preocupagao em
relacdo a determinacao dos indices de qualidade destes combustiveis, visto que as
composi¢cdes quimicas destes oleos sao distintas e resultam em propriedades fisico-
quimicas com valores variados. As especificagdes para o B100 produzido aqui sao

descritas na resolugao numero 07 (Tabela 2) de 19/03/2008, da ANP.

Tabela 2. Especificagdes do biodiesel B100. Versao adaptada de www.biodiesel.gov.br,

0s numeros sobrescritos referem-se as notas de rodapé.

] METODO
CARACTERISTICA UNIDADE LIMITE ABNTNBR __ASTM D EN/ISO
Aspecto - LIl (1) - - -
'V'aSS: ggfg‘?'f'ca kg/m? 850-900 7148 1298 EN ISO 3675
Viscosidade 2
Cinematica a 40°C Mm?/s 3.0-6,0 10441 45 EN IS0 9104
Teor de Agua, max. (2) mg/kg 500 - 6304 EN ISO 12937
Contamlrr:;iao Total, mg/kg 24 - - EN ISO 12662
Ponto de(gJ)Igor, min. oC 100,0 14598 93 EN ISO 3679
Teor de éster, min % massa 96,5 15764 - EN 14103
Residuo (Cif; carbono % massa 0,050 15586 4530 -
szas;ggatadas, % massa 0,020 6294 874 EN ISO 3987
Enxofre total, max. mg/kg 50 5453 EN ISO 20846

Saédio + Potassio, max. mg/kg 5 15554 - EN 14108
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Calcio + Magnésio,

max mg/kg 5 15553 - EN 14538
Fosforo, max. mg/kg 10 15553 4951 EN 14107
Corrosividade ao
cobre, 3h a 50 °C, - 1 14359 130 EN ISO 2160
max.
indice de Cetano (6) - Anotar - 613 EN ISO 5165
Ponto de entupimento °C 19 (7) 14747 6371 EN 116
de filtro a frio, max.
indice de acidez, madx. mg KOH/g 0,50 14448 664 EN 14104 (8)
Glicerol livre, max. % massa 0,02 15341 6584 (8) EN 14105 (8)
Glicerol total, max. % massa 0,25 15344 6584 (8) EN 14105 (8)
Mono, di, Eg‘;"c"g"cem' %massa  Anotar 15342 6584 (8)  EN 14105 (8)
Metanol ou Etanol, - o, massa 0,20 15343 i EN 14110
indice de lodo (5) g/100g Anotar - - EN 14111
Estabilidade a
oxidagao a 110°C, h 6 - - EN 14112 (8)
min.(2)

Notas: (1) Limpido e isento de impurezas com anotacdo da temperatura de
ensaio. (2) O limite indicado deve ser atendido na certificagdo do biodiesel pelo produtor
ou importador. (3) Quando a analise de ponto de fulgor resultar em valor superior a
130°C, fica dispensada a analise de teor de metanol ou etanol. (4) O residuo deve ser
avaliado em 100% da amostra. (5) Estas caracteristicas devem ser analisadas em
conjunto com as demais constantes da tabela de especificagdo a cada trimestre civil.
Os resultados devem ser enviados pelo produtor de biodiesel a ANP, tomando uma
amostra do biodiesel comercializado no trimestre e, em caso de neste periodo haver
mudanca de tipo de matéria-prima, o produtor devera analisar numero de amostras
correspondente ao numero de tipos de matérias-primas utilizadas. (6) Podera ser
utilizado como método alternativo o método ASTM D6890 para indice de cetano. (7) O
limite maximo de 19°C é valido para as regides Sul, Sudeste, Centro-Oeste e Bahia,
devendo ser anotado para as demais regides. O biodiesel podera ser entregue com
temperaturas superiores ao limite supramencionado, caso haja acordo entre as partes
envolvidas. Os métodos de analise indicados ndao podem ser empregados para
biodiesel oriundo apenas de mamona. (8) Os métodos referenciados demandam
validagao para as matérias-primas nao previstas no método e rota de produgao etilica.

E fato que algumas das propriedades expostas sdo faceis de serem medidas,
como a massa especifica por exemplo. Porém outras, como o indice de cetanos (IC),
necessitam de aparelhagem pouco convencional e sdo, muitas vezes, de dificil acesso

para boa parte dos pesquisadores da area.
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A partir do método padrao americano ASTM D613, também empregado aqui, a
medic¢ao do IC deve ser feita a partir de um motor especifico chamado CFR (em inglés,
Cooperative Fuel Research), com preco estimado em meio milhdo de ddlares, que
possui alto custo operacional e de manutencao, além de necessitar de m&o-de-obra
altamente especializada (THE DEPARTMENT OF THE ENVIROMENT AND
HERITAGE, 2004).

Diante das dificuldades apresentadas, a determinacao deste indice através de
meétodos alternativos, e aqui se entendam como alternativos aqueles procedimentos
que provenham o resultado a partir de aparelhagem de baixo (ou menor) custo ou de
metodologias que possam substituir a utilizacdo do referido motor, sdo de grande
conveniéncia. Junta-se a isso o entendimento das relagcdes estrutura x propriedades
envolvidas, para uma melhor discussdo da viabilidade de utilizagcdo de um dado
biocombustivel em escala comercial.

A ideia de utilizar métodos alternativos para a determinagdo de propriedades
relativas a combustiveis ndo € novidade, LIMA e outros (2004) propdem uma alternativa
para a detecgdao de aditivos indesejados em gasolinas. YANG e outros (2002) usam
redes neurais para inferir o indice de cetanos e a densidade de diferentes tipos de dleo
diesel a partir de dados de cromatografia liquida e gasosa. RAMIREZ-ARIZMENDI e
HAMJE (2008) patentearam um método de determinagao do indice de cetanos a partir

de dados de infravermelho.
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1.2.1. O indice de Cetanos (IC)

As primeiras avaliagdes dos tipos de diesel se deram de maneira subjetiva. Era
perceptivel, por inspe¢des auditivas, que alguns combustiveis faziam com que o motor
trabalhasse de maneira mais suave do que outros. Por isso, fazia-se necessario
construir uma escala quantitativa para a classificacdo destes combustiveis. Na década
de 30, Boerlage e Brooge desenvolveram, na Holanda, o primeiro procedimento para
determinar a qualidade de ignicdo de um combustivel diesel, o indice de cetenas. Neste
método foram adotados dois padrées: o hexadec-1-eno (ceteno) (Figura 5), um
composto de facil oxidagdo, com valor atribuido do indice de cetenas igual a 100, e o a-
metil-naftaleno (Figura 6), de dificil oxidagao e com valor atribuido do indice de cetenas

igual a 0 (TAYLOR; MCCORMICK; MURPHY, 2004).

N NN NN N

Figura 5. Estrutura quimica do hidrocarboneto hexadec-1-eno.

Figura 6. Estrutura quimica do hidrocarboneto a-metil-naftaleno.

A medida do indice de cetenas era feita comparando-se os desempenhos: do

diesel em teste e o de uma mistura destes padrées. O valor deste indice era dado a
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partir de uma porcentagem em massa dos padroes que tivesse desempenho
semelhante a do diesel em teste (TAYLOR; MCCORMICK; MURPHY, 2004).
Posteriormente, um teste semelhante foi feito nos Estados Unidos da América.
Alegando dificuldades experimentais na preparagao e purificagdo dos padrdes utilizados
por Boerlage e Brooge, os pesquisadores norte-americanos desenvolveram outra
escala quantitativa para a classificacdo dos tipos de diesel, o indice de cetanos. Nesta
escala (adotada atualmente), foram utilizados como padrées o hexadecano (em inglés
conhecido como cetane) (Figura 7), com valor atribuido igual a 100 e o0 2,2,4,4,6,8,8-
heptametilnonano (Figura 8), com valor atribuido do indice de cetanos igual a 15

(KNOTHE; DUNN; BAGBY, 1997; TAYLOR; MCCORMICK; MURPHY, 2004).

/NNVNVNV NNV N

Figura 7. Estrutura quimica do hidrocarboneto hexadecano.

Figura 8. Estrutura quimica do hidrocarboneto 2,2,4,4,6,8,8-heptametilnonano.

O diesel em teste tem seu desempenho comparado com uma mistura destes
padrées, de maneira que o valor do indice de cetanos (IC) é obtido a partir da seguinte

equacao:
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IC = (% em vol. de hexadecano) + 0,15(% em vol. de heptametilnonano) (1)

Comparando-se, empiricamente, o método dos holandeses ao dos norte-

americanos, chega-se a relagdo aproximada:

indice de cetanos = 0,88 x indice de cetenas (2)

Para que a combustdo acontecga, € necessario que o combustivel seja aquecido
a certas temperaturas que possibilitem a quebra de ligagées quimicas formando os
radicais livres. Uma vez que é atingida quantidade suficiente dos mesmos, é possivel
manter estavel a reacdo de oxidagdao em cadeia, a ignicdo (TAYLOR; MCCORMICK;
MURPHY, 2004). A velocidade deste processo radicalar esta diretamente associada a
estabilidade dos radicais formados durante a queima. Quanto mais instaveis forem os
radicais produzidos, mais reativos eles serdo e consequentemente mais rapidamente
ocorrera a combustao, e vice-versa (SOLOMONS, 2009).

O IC é o principal indicador da qualidade de um combustivel em um motor a
diesel. Da mesma forma que a octanagem esta para a gasolina, o IC esta para o diesel,
e consiste em uma maneira relativa de classificar este combustivel de acordo com o
intervalo entre sua inje¢cao e sua ignigao.

O controle deste indice é fundamental, combustiveis com IC’'s muito altos ou
muito baixos podem causar problemas operacionais nos motores. Se o IC for muito alto,
a combustao ocorrera antes do previsto, quando a mistura de ar e combustivel no
pistdo ainda ndo € a ideal, isso resultara numa combustdo incompleta e na emissao de

fumaca. Ja se o IC for muito baixo, a combustdo demorara mais e podem ocorrer falhas
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no motor como: trepidacdo, aquecimento lento ao ser acionado e fendbmenos de
combust&o incompleta. Nos Estados Unidos da América, a maioria dos fabricantes de
motores a diesel recomenda uma faixa de IC entre 40 e 50 (KNOTHE; GERPEN;
KRAHL, 2005; KNOTHE, 2005).

Referente a estrutura quimica dos combustiveis, os principais fatores que
interferem no IC sdo o numero de ligagdes duplas carbono-carbono, a estrutura quimica
do alcool que da origem ao biocombustivel e o tamanho da cadeia carbbénica das
moléculas. (KNOTHE; MATHEAUS; RYAN Ill, 2003; KNOTHE; BAGBY; RYAN llI,
1997).

Para a medicado deste indicador, € necessario que as amostras estejam puras,
principalmente sem presenga de perdxidos, pois estes sdo conhecidos por serem
aditivos eficientes no aumento dos IC’s, provocando interferéncias no valor medido. Os
peréxidos podem ser formados a partir da oxidagdo dos hidrocarbonetos em estoque
promovida pelo Oz presente no ar (TAYLOR; MCCORMICK; MURPHY, 2004).

O IC é uma escala adimensional e o padrao ASTM D613 prevé os limites de
reprodutibilidade dos resultados de 2,8 unidades para um IC de 40 (7%), 3,8 unidades
para um IC de 48 (8%) e 4,8 unidades para um IC de 56 (8,6%). O padrao ASTM define
reprodutibilidade como a diferenga entre dois resultados para amostras idénticas,
obtidas por operadores diferentes em laboratérios diferentes, que seria ultrapassado em
apenas 1 de 20 casos. Em outras palavras, um combustivel com IC igual a 48, obtido
por operadores diferentes em laboratérios diferentes, teria de ter valores entre 44,2 e
51,8 para 95% das medi¢des (TAYLOR; MCCORMICK; MURPHY, 2004). Diante disto,
sera utilizada para fins de comparacdo das simulagdes feitas com os resultados

experimentais, uma margem de erro da ordem de 7% relativo ao valor medido no motor.
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1.3. Métodos de analise estatistica multivariada

Em um experimento quimico, o entendimento dos resultados envolve a analise
de grande numero de variaveis. Na maioria das vezes, apenas um pequeno numero
destas variaveis contém as informagdes mais relevantes para a elucidacdo de um dado
problema, enquanto que a maioria das variaveis pouco, ou nada, adiciona a
interpretacdo dos resultados em termos quimicos (DASZYKOWSKI; WALCZAK;
MASSART, 2003; NETO; MOITA, 1998).

Em funcdo do elevado numero de variaveis, técnicas estatisticas tém sido
aplicadas para identificar e quantificar os fatores que causam influéncia significativa
sobre os resultados dos experimentos. Esses métodos sdo usualmente referenciados
como métodos de analise estatistica multivariada. Os métodos multivariados
consideram a correlagdo entre multiplas variaveis analisadas simultaneamente
(BRUNS; FAIGLE, 1985; BEEBE; KOWALSKI, 1987; TADINI; PARK; DING, 1997).

Neste trabalho foram utilizados seis métodos multivariados: PCA, analise de
cluster (hierarquico, nao hierarquico e fuzzy), redes neurais e regressdo nao linear.
Com o objetivo de relacionar as estruturas quimicas das moléculas que compdem

diferentes tipos de biodiesel, com seus respectivos indices de cetanos.

1.3.1. PCA
No campo da modelagem empirica (via métodos estatisticos), pode-se destacar
a PCA (em inglés, principal component analysis), uma vez que este tipo de analise

multivariada atua buscando reduzir a dimensionalidade de uma dada matriz de dados.
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Neste método, as n-variaveis originais geram, através de suas combinagdes
lineares, m-componentes principais (onde m < n), cuja principal caracteristica é que
estes componentes s&o capazes de reproduzir o conjunto de dados. Os componentes
principais sdo obtidos em ordem decrescente de variéncia, ou seja, a componente
principal 1 (PC1) detém mais informacao estatistica que a componente principal 2
(PC2), que possui mais informacéo estatistica que a componente principal 3 (PC3), e
assim sucessivamente.

Por ser um método exploratorio, a PCA auxilia na elaborag&o de hipéteses gerais
a partir dos dados coletados, contrastando com estudos direcionados nos quais
hipéteses prévias sao testadas. Este método permite a redugdo da dimensionalidade do
espaco vetorial onde os pontos se encontram representados, sendo capaz de separar a
informacgao importante da redundante e aleatéria (NETO; MOITA, 1998; FERREIRA et
al, 2002). Combinagdes lineares de menor dimensado sao geralmente mais faceis de
interpretar, e servem como passo intermediario em analises de dados mais complexos
(HARDLE; SIMAR, 2003).

Uma séria limitacao da PCA reside no fato desta ser uma técnica que pressupde
relacdes lineares entre as variaveis. Como consequéncia, resulta uma espécie de
proliferagdo de componentes principais associados a relagdes nao lineares entre
variaveis. Independente disso, a PCA pode funcionar muito bem como uma primeira
aproximacao, particularmente para sistemas que apresentam grande variabilidade. A
interpretacéo dos resultados, no entanto, se torna mais simples quando se conjuga a
PCA com técnicas de analise de aglomerados (“clusters”) (LAROSE, 2006; VENABLES;

RIPLEY, 2002).
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1.3.2. Analise de “Cluster”

A analise de aglomerados visa a identificagdo de agrupamentos em um conjunto
de dados. O numero de componentes independentes k identificado pela PCA pode ser
utilizado como restricdo para o algoritmo de analise de aglomerados, no sentido de
dividir o espago vetorial definido pelo conjunto de dados em k regides distintas,
representando classes de similaridade em que os dados devem se distribuir.

Uma caracteristica importante deste tipo de analise é que muitas propriedades
podem ser comparadas simultaneamente, sendo que cada propriedade pode ser
representada em uma dimensdo no espaco multidimensional (VENABLES; RIPLEY,
2002; MAQBOOL; BABRI, 2007; ERCANLI; BOYD, 2005).

Este tipo de analise tende a encontrar estruturas em conjuntos de dados. Esta
ferramenta pode ser utilizada para uma analise exploratéria dos dados, objetivando
classificar objetos diferentes em um grupo, de maneira que os objetos de um dado
‘cluster” tenham alto grau de similaridade entre si e pouca com os pertencentes aos
demais grupos. Este tipo de analise tem sido utilizado em muitos campos da ciéncia,
como: engenharia, zoologia, medicina, antropologia, psicologia, marketing e geologia
(CORTES; PALMA; WILSON, 2007; ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984; KAUFMAN;
ROUSSEEUW, 1990; JONGMAN; TER BRAAK; VAN TONGEREN, 1995; CORTER,
1996; LEGENDRE; LEGENDRE, 1998; PILLAR, 1999; JERRAM; CHEADLE, 2000;
EVERITT; LANDAU; LEESE, 2001).

Nos ultimos trinta anos, mais de setenta algoritmos deste tipo foram relatados
(XU; ZHANG; SHIH, 2006). Neste trabalho serdo utilizados 3 tipos de “clustering”:

hierarquico, nao hierarquico e “fuzzy clustering”.
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1.3.2.1. “Clustering” Hierarquico
Os métodos de “clustering” hierarquico sédo implementados usando um
procedimento de maneira a aglomerar os objetos do conjunto de dados, dispondo-os de
maneira hierarquica. Os resultados do tratamento sdo representados num diagrama em
arvore chamado “dendrograma” (Figura 9) (ERCANLI; BOYD, 2005; XU; ZHANG; SHIH,

2006).

25
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Figura 9. Representacdo grafica dos resultados do “clustering” hierarquico

(dendrograma).

No inicio da fase de aglomeragéo (altura igual a zero), cada objeto compde um
“cluster”, de maneira que o numero de “clusters” é igual ao numero de objetos da matriz
de dados. Utilizando a distancia entre os pontos, os dois mais proximos séo fundidos
formando um novo, que substitui os antigos. Essa fusdo ocorre até que, no final, reste

apenas um “cluster” (XU; ZHANG; SHIH, 2006).
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Neste método, inicialmente, € calculada a matriz (D) de dissimilaridades entre
cada ponto do conjunto de dados. A aproximagdo dos dados (aglomeragédo) se da
utilizando a medida dos vizinhos mais proximos para a construgcdo desta matriz D.
Existe diversas maneiras de se calcular as distancias entre as observagbes (de
Mahalanobis, de Hausdorff, de Minkowski, de Hamming, de Levenshtein, de Kullback—
Leibler), neste trabalho utilizou-se a distancia euclidiana por ser a mais conhecida além
de ser o padrdo adotado pelo software de trabalho. (DE MAESSCHALCK; JOUAN-
RIMBAUD; MASSART, 2000; HUTTENLOCHER; KLANDERMAN; RUCKLIDGE, 1993;
GROENEN; MATHAR; HEISER, 1995; D'HULST; RODGERS, 1999; YUJIAN; BO, 2007;
BIGI, 2003).

A avaliagdo do dendrograma se da observando a altura das conexdes entre as
observagdes, quanto menor for esta altura, menor sera a distancia entre estas, ou seja,
maior sera o grau de similaridade. O contrario ocorre quando observamos as conexdes
de maior altura, neste caso observariamos o grau de dissimilaridade entre os

componentes do banco de dados.

1.3.2.2. “Clustering” nao hierarquico (k-médias)

Os métodos de “clustering” nao hierarquico sao implementados de maneira a
distribuir os n-dados em k-“clusters” (n > k), sendo que k deve ser previamente
determinado. Em muitos casos, o valor de k ndo € conhecido, o que representa um
problema adicional (XU; ZHANG; SHIH, 2006). Neste tipo de tratamento, um elemento

pertence exclusivamente a um “cluster” (Figura 10).
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Figura 10. Particdo de um conjunto de dados com 16 elementos em 3 “clusters”
(GRUBESIC, 2006).

Na pratica, tais algoritmos sao reiniciados varias vezes, de maneira que o ajuste
das posigdes dos centros dos “clusters” é repetido até que um critério de convergéncia
(erro satisfatério) seja atingido. Logo, esta se torna uma tarefa computacionalmente

cara quando defrontamos grandes conjuntos de dados (DAVIDSON; RAVI, 2007).

1.3.2.3. “Fuzzy clustering”

O “fuzzy clustering” € uma técnica de analise que ajuda a melhor entender as
ambiguidades presentes num dado conjunto de dados (NETO; MOITA, 1998;
KASABOV, 1998).

Diferentemente do método anterior, onde ou um elemento pertence a um
“cluster”, ou pertence a outro, este tratamento se baseia em uma logica continua

(SILER; BUCKLEY, 2005), isto €, que admite valores-verdade entre 0 e 1. A teoria de
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conjuntos difusos leva a fungdes de pertinéncia continuas no intervalo [0; 1]. Em outros
termos, um ponto do conjunto de dados pode tanto pertencer exclusivamente a uma
classe como ter sua fungdo de pertinéncia distribuida entre outras, com a restricdo de
que a soma destas fungdes seja 1. Este método considera que n&o existe uma fronteira
rigida e abrupta entre conjuntos, o que implica na possibilidade da sobreposi¢cdo de
“clusters” (VENABLES; RIPLEY, 2002; KASABOV, 1998).

O grau de pertinéncia de um ponto a um cluster € calculado em fungédo da sua
distancia ao centro deste aglomerado. Desta forma, os pontos na fronteira de um cluster
devem pertencer a este em menor grau quando comparados a outros que estejam mais
proximos ao centro. Em outras palavras, qualquer variagao na distdncia de um ponto ao
centro de um cluster implicara na alteragao da pertinéncia deste ponto ao conjunto em
questdo (KAYMAK; SETNES, 2002; YANG, 1993).

Este tipo de classificagao flexivel é particularmente importante para os tipos de
biodiesel, pois estes sdo misturas de ésteres com estruturas quimicas bastante distintas
entre si. A possibilidade de pertinéncia a diferentes clusters em valores de 0 a 1
torna-se de grande utilidade na estimativa de propriedades para misturas (NADAI;
MIRANDA; GATTS, 2009).

A Figura 11 a seguir exemplifica um resultado obtido deste tratamento. Pode-se
observar que, o ponto 5 nado pertence totalmente ao “cluster 1" nem totalmente ao

“cluster 27, e sim pertence aos dois em uma dada proporgao.
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Figura 11. Classificagcdo de um conjunto segundo a “fuzzy clustering” (GRUBESIC,
2006).

1.3.3. Redes Neurais

As redes neurais sao algoritmos de computacdo ndo linear, que podem ilustrar
uma interpretacgao fisica de caracteristicas morfoldgicas através do reconhecimento de
conexdes nos dados de entrada ao sistema adaptavel (AL-KHEDHER et al, 2007,
CANAKCI; ERDIL; ARCAKLIOGLU, 2006).

As redes neurais tém seu funcionamento inspirado em sistemas nervosos
bioldgicos. Sdo compostas por elementos simples (neurénios) operando em paralelo, de
maneira que o funcionamento do software é determinado pelas conexdes entre seus
elementos (HANSELMAN; LITTLEFIELD, 2003). Para este tratamento dos dados, é
necessario que o banco de dados seja dividido em dois conjuntos: um conjunto para o

treino da rede e o conjunto de validagdo dos resultados (YANG et al, 2002).
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As redes neurais podem ser divididas em 3 partes: entradas (onde sao inseridos
os dados), camadas intermediarias (onde sédo processados os dados) e saida (onde sao

obtidos os resultados) (Figura 12).

Entradas Camadas Saida
Intermedianas

Figura 12. Esquema geral de uma rede neural.

A rede neural utilizada neste trabalho é a feed-forward backpropagation. Estas
redes atuam como modelos de regressado nao linear com flexibilidade suficiente para
aproximar qualquer funcao suave (VENABLES; RIPLEY, 2002). Algoritmos deste tipo
tém sido utilizados com sucesso em diferentes campos da ciéncia, como matematica,
engenharia, medicina, economia, meteorologia, psicologia, robdtica e neurologia
(RAMADHAS et al, 2006; JOHNSSON; BALKENIUS, 2007).

Este tipo de rede tem treinamento supervisionado (Figura 13), ou seja, pode ser
treinada de maneira a ajustar os valores das conexdes (pesos das conexdes neurais)
entre seus elementos, isso com o intuito de fazer com que as entradas levem a uma

saida (resultado obtido) especifica da rede, que por sua vez sera comparada com o
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alvo (resultado desejado). Este treino é processado até que a saida obtida seja

compativel com o alvo desejado (HANSELMAN; LITTLEFIELD, 2003).

AlVO

Rede neural
{IﬂC]UIDdG as Saida Comparacio
conexdes entre
neurdnios)

\ Ajuste de pesos

Figura 13. Esquema do treinamento supervisionado.

Entradas ——————p

A rede neural € conhecida como um método de modelagem do tipo “caixa-preta”,
uma vez que, a partir do conjunto de dados utilizado para treinamento da rede, foram
determinados os pesos dados as conexdes de cada neurdnio em cada camada, nao ha

como modificar os mesmos, impossibilitando o operador de interferir no modelo.

1.3.4. Modelos de regressao

Os métodos de regressdo relacionam o comportamento de uma variavel
problema com pelo menos outra variavel de entrada. Quando o modelo envolve duas
variaveis este é chamado de simples, e caso 0 mesmo envolva mais de duas variaveis
este sera chamado de multivariado. Este relacionamento pode ser expresso por uma
equacgao linear ou uma funcdo nao linear. A analise de regressao compreende,

portanto, quatro tipos basicos de modelos:
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- linear simples.

- ndo linear simples.

- linear multivariado.

- ndo linear multivariado.

Neste trabalho, utilizou-se um modelo de regressdo n&o linear multivariado.
Inicialmente sao atribuidos valores aleatorios para os parametros ajustaveis (as
constantes e os expoentes das variaveis em questdo) do modelo, o processo de
otimizagcdo consiste em ajustar os parédmetros fornecidos usando como critério a
maximizagdo do coeficiente de correlagdo entre os valores alvo e os simulados. O
coeficiente de correlagcéo obtido serve como medida do grau de relacionamento entre os
conjuntos comparados, seu valor estara compreendido no intervalo [0;1], e quanto
maior ele for, mais explicativo sera o modelo em questao.

O campo de utilizagao deste tipo de modelagem é bastante amplo, pode-se, por
exemplo, utilizar um modelo de regressao para fazer previsdes futuras de uma dada
propriedade com base em dados de uma série temporal. Ou, pesquisadores
interessados em simular os efeitos sobre uma variavel A, em decorréncia de alteracdes
introduzidas nos valores de uma variavel B, também podem optar por esta metodologia.

Os modelos de regressao estao entre os métodos estatisticos mais usados para
investigar a relagdo entre variaveis e tém sido empregados em diversas areas do
conhecimento, tais como: computacdo, administracdo, engenharias, biologia,
agronomia, saude, sociologia, quimica, medicina, etc. (DICKMAN et al, 2004;

BUNNELL, 2006).
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1.4. A Técnica de RMN-'H

Para o estudo das estruturas quimicas dos ésteres que compdem o biodiesel, foi
escolhida a espectroscopia de ressonancia magnética nuclear de hidrogénio (RMN-"H),
por ser uma técnica muito rapida, altamente versatil, sem restricdes quanto ao ponto de
ebulicdo da amostra e quantitativa. Essa técnica € reconhecida como um dos mais
poderosos métodos analiticos para identificagdo de grupos estruturais numa molécula.

Nesta técnica, as amostras sdo submetidas a um campo magnético na regido
das ondas de radio, dependendo da estrutura quimica da molécula ocorre absorgao em
freqiiéncias caracteristicas. O espectro de RMN-'H é um registro grafico das
frequéncias dos picos de absor¢cao dos atomos de hidrogénio ali presentes contra suas
intensidades (SILVERSTEIN; WEBSTER, 2000).

A frequéncia de absor¢cdo dependera da densidade eletrénica “ao redor’ do
atomo de hidrogénio em questdo, fazendo uma aproximagao, pode-se dizer que, a
freqiiéncia em que um dado 'H varia com o efeito indutivo dos grupos vizinhos a este
atomo. Por exemplo, um atomo de hidrogénio ligado a um carbono saturado, tera
deslocamento quimico diferente de outro que esteja ligado a um carbono insaturado.

Sabendo que os principais centros universitarios do pais possuem algum modelo
deste espectrdmetro, e uma vez que a ideia do trabalho € partir destes dados para obter
o IC, torna-se muito mais simples obter um espectro de RMN-'H de um determinado
biodiesel e relaciona-lo ao IC do que realizar um teste num motor padrdo, isso sem
considerar o menor prego € a maior possibilidade de utilizagdo de um espectrémetro

frente ao motor CFR quando se pensa em futuras aquisi¢oes.
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2. OBJETIVO

Tendo em vista as dificuldades experimentais expostas e o sucesso obtido
anteriormente pelos pesquisadores mencionados para as tarefas a que se propuseram,
o objetivo é desenvolver métodos alternativos inéditos utilizando algumas técnicas de
analise estatistica multivariada com base, inicialmente a partir de espectros de RMN-"H
e posteriormente a partir de descritores estruturais das moléculas que compdem

diferentes tipos de biodiesel, para a determinacéo de seus respectivos IC’s.
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3. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Capitulo | — Analise exploratdria

A partir de espectros tedricos de RMN-'H e dados de IC disponiveis na literatura,
construir um banco com dados contendo ésteres (substéncias simples) e
biocombustiveis (misturas de ésteres).

Tratar este banco utilizando diferentes técnicas de analise multivariada, com a
intencdo de testar sua aplicabilidade como base de dados para a predicao do IC de

diferentes tipos de biodiesel.

Capitulo Il — Modelo empirico
Utilizando o banco de dados previamente testado, fazer a predicdo do IC de
diferentes tipos de biodiesel (misturas) a partir de dados de substancias simples

(ésteres) utilizando redes neurais.

Capitulo Ill — Modelo preditivo

No intuito de melhorar e simplificar o processo, construir uma nova matriz de
dados utilizando descritores estruturais das moléculas componentes dos
biocombustiveis.

Desenvolver um modelo preditivo a partir da nova matriz de dados e do método
de regressao nao linear, tendo como alvo determinar o IC destes biocombustiveis e

estabelecer as relagbes estrutura x propriedade envolvidas.
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CAPITULO I - Analise exploratéria

1.1. Métodos

1.1.1. Formatacao do Banco de dados
Inicialmente foram identificados os ésteres que constituem os mais variados tipos
de biodiesel com dados de IC disponiveis na literatura, resultando num total de 35

ésteres (Tabela 3).

Tabela 3. Esteres usados com seus respectivos indices de cetanos.

Ester Acido
Miristico  Palmitico  Palmitoléico Estearico Oléico Linoléico Linolénico Erucico
Metilico 66,2° 85,92 51,02 101,02 59,32 28,5° 20,6° 76,0°
Etilico 66,9° 93,12 97,72 67,82 39,62 22,7°
Propilico 71,09 85,02 90,92 58,82 44,02 26,7°
Isoprilico 82,62 96,52 86,62
Butilico 73,0¢ 91,92 92,52 61,62 53,52 26,8°
Isobutilico 83,62 99,32 59,62
2-Etilexilico 98,22 115,52 88,22

2 (KNOTHE; MATHEAUS; RYAN lIl, 2003). * (KNOTHE; DUNN; BAGBY, 1997).
¢(KNOTHE, 2005). ¢ (SERDARI; LOIS; STOURNAS, 1999).

O passo seguinte foi simular os espectros de RMN-'H destes ésteres
utilizando o programa gNMR (banco de espectros em anexo, Figuras 25 a 61)
(home.cc.umanitoba.ca/~budzelaa/gNMR/gNMR-license.html).

A pesquisa se estendeu para os tipos de biodiesel. O critério para sua escolha foi
utilizar aqueles que tivessem indices de cetanos disponiveis na literatura. Assim, foram
obtidos 9 tipos de biodiesel (Tabela 4), resultando num total de 44 elementos no banco

de dados (35 ésteres e 9 tipos de biodiesel).
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Tabela 4. Tipos de biodiesel usados com seus respectivos indices de cetanos. Todos

os valores foram obtidos de KNOTHE; DUNN; BAGBY (1997).

Ester Oleos . . .
Acafroa Colza Palma Soja Girassol Algodao
Metilico 49,8 54,4 46,2 46,6 51,2
Etilico 56,2 48,2
Isopropilico 52,6
Butilico 51,7

Com base nos espectros de RMN-'H simulados (exemplificado pelo oleato de

etila na Figura 14), foi possivel determinar 7 regides especificas (nomeadas de A-G),

referentes aos diferentes tipos de hidrogénios encontrados nestas moléculas. Na

formatacdo do banco de dados foi utilizada a integracdo dos sinais obtidos em cada

fatia para os espectros dos ésteres.

_________________________________________________________________________________
___________________________________________

B e e TR il S

_________________________________________________
_________________________________________
g i N
A

B el e il S e

-----------------------------------------

___________________________________________________________________________________

1
|
i
1
1
1
\
|
\
h
A
\
i
1
1
----------------------------------
1
1
----------------------------------
1
1
__________________________________
: g
\
\
i
\
| |
r r
¢ 52018 15
1 -
1 i

Figura 14. llustragédo das sete fatias do espectro para o oleato de etila.
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Os valores dos intervalos de cada fatia do espectro, bem como os tipos de

hidrogénio a que estas fatias correspondem, estao representados na Tabela 5.

Tabela 5. Variagdo em ppm das sete fatias obtidas do espectro de RMN-'H e

representacao das caracteristicas quimicas correspondentes a cada regido do espectro.

Fatiado  Tipo de Hidrogénio Variagao dos sinais obtidos

Estrutura quimica

Espectro correspondente Maximo Minimo
H H
A Vinilico .Q:& 7,00 4,50
H
B Carbinalico oL 4,49 3,50
/
H H
C Bis-alilico ¥ A}% 3,49 2,50
ROOC
D a-carbonilico >€€° 2,49 2,10
HH
E Alilico W% 2,09 1,50
HHg HH

F Parafinico 1,49 1,16

H H
G Metila terminal M:{ 1,15 0,85

Na construgcdo do banco a partir de dados dos tipos de biodiesel, por ndo se
conhecer a composigdo quimica das misturas queimadas que originaram os respectivos
resultados experimentais, foi necessario, como forma de aproximacgdo, calcular as
porcentagens medias (obtidas a partir da Tabela 1) de cada éster que compunha o

respectivo biodiesel. Vale mencdo o fato que os diferentes tipos de biodiesel séo
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constituidos por misturas de ésteres, sendo que a quantidade de cada componente
varia com uma série de fatores, tais como, diferencas climaticas, de solo e fatores de
estresse a que o vegetal pode ser submetido durante a colheita (MICHAEL; ROBERT,
1998; FANGRUI; MILFORD, 1999; AYHAN, 2003).

Tendo as porcentagens médias e os espectros de RMN-'H dos ésteres
componentes de cada mistura, foi possivel calcular o numero de atomos de hidrogénio
equivalentes em cada uma das sete fatias para os tipos de biodiesel. Para tanto, foi
utilizado o mesmo procedimento (anteriormente aplicado as substancias simples) em
cada éster componente, e posteriormente foi multiplicando o valor obtido em cada uma
das fatias pelas respectivas porcentagens (atribuidas a partir da Tabela 1). Por fim,
foram somados os valores em cada fatia de cada componente resultando nos valores
obtidos para as misturas.

Como parte do pré-tratamento do banco foi necessario normalizar os dados, isto
€, a quantidade de H em cada fatia do espectro foi dividida pelo numero total de atomos
de hidrogénio da respectiva molécula. A partir de dados normalizados € possivel fazer a
comparagao de moléculas com diferentes quantidades deste atomo em suas

composic¢oes. O banco de dados obtido € mostrado na Tabela 6.
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Tabela 6. Banco de dados com as propor¢des de hidrogénio em cada fatia do espectro.

Fatias do espectro

Biocombustiveis

A B C D E F G

Miristato de metila 0 0,1 0 0,0666 0 0,7333 0,1
Palmitato de metila 0 0,0882 0 0,0588 0 0,7647 0,0882
Palmitoleato de metila 0,0625 0,0937 0 0,0625 0,125 0,5625 0,0937
Estearato de metila 0 0,0789 0 0,0526 0 0,7894 0,0789
Oleato de metila 0,0555 0,0833 0 0,0555 0,1111 0,6111 0,0833
Linoleato de metila 0,1176 0,0882 0,0588 0,0588 0,1176 0,4705 0,0882
Linolenato de metila 0,1875 0,0937 0,125 0,0625 0,125 0,3125 0,0937
Miristato de etila 0 0,0625 0 0,0625 0 0,7812 0,0937
Palmitato de etila 0 0,0555 0 0,0555 0 0,8055 0,0833
Linoleato de etila 0,1111 0,0555 0,0555 0,0555 0,1111 0,5277 0,0833
Estearato de etila 0 0,05 0 0,05 0 0,825 0,075
Oleato de etila 0,0526 0,0526 0 0,0526 0,1052 0,6578 0,0789

Linolenato de etila 0,1764 0,0588 0,1176 0,0588 0,1176 0,3823 0,0882

Estearato de propila 0 0,0476 0,0476 0 0,7619 0,1428
Estearato de isopropila 0 0,0238 0,0476 0 0,7142 0,2142
Estearato de butila 0 0,0454 0,0454 0 0,7727 0,1363
Palmitato de isopropila 0 0,0263 0,0526 0 0,8421 0,0789
Palmitato de butila 0 0,05 0,05 0 0,75 0,15
Palmitato de isobutila 0 0,05 0,05 0 0,675 0,225
Palmitato de 2-etilexila 0 0,0416 0,0416 0 0,7291 0,1875
Miristato de propila 0 0,0588 0,0588 0 0,7058 0,1764
Miristato de butila 0 0,0555 0,0555 0 0,7222 0,1666

Oleato de propila 0,05 0,05
Oleato de isopropila 0,05 0,025
Oleato de butila 0,0476 0,0476
Oleato de isobutila 0,0476 0,0476

Oleato de 2-etilexila 0,04 0,04 0,04 0,08 0,62 0,18
Estearato de 2-etilexila 0 0,0384 0,0384 0 0,75 0,1730
Linoleato de propila 0,1052 0,0526 0,0526 0,0526 0,1052 0,4736 0,1578

Linoleato de butila 0,1 0,05 0,05 0,05 0,1 0,5 0,15
Linolenato de propila  0,1666 0,0555 0,1111 0,0555 0,1111 0,3333 0,1666
Linolenato de butila 0,1578 0,0526 0,1052 0,0526 0,1052 0,3684 0,1578
Erucicato de metila 0,0454 0,0681 0 0,0454 0,0909 0,6818 0,0681
Algodao (metilico)* 0,0717 0,0870 0,0305 0,0580 0,0822 0,5832 0,0870
Colza (metilico)* 0,0631 0,0773 0,0153 0,0515 0,0955 0,6196 0,0773
Acafroa (metilico)* 0,0953 0,0870 0,0447 0,0580 0,1012 0,5264 0,0870
Soja (metilico)* 0,0901 0,0867 0,0396 0,0578 0,1009 0,5377 0,0867
Girassol (metilico)* 0,0869 0,0862 0,0342 0,0575 0,1052 0,5434 0,0862
Palma (etilico)* 0,0337 0,0540 0,005 0,0540 0,0574 0,7146 0,0810

0,05 0,1 0,6 0,15

0,05 0,1 0,7 0,075
0,0476 0,0952 0,6190 0,1428
0,0476 0,0952 0,5476 0,2142

[eNoNeololoNeoloNololoNeNeNeNeNol

Soja (etilico)* 0,0851 0,0546 0,0374 0,0546 0,0954 0,5905 0,0820
Soja (isopropilico)* 0,0806 0,0259 0,0354 0,0518 0,0904 0,5366 0,1790
Soja (butilico)* 0,0766 0,0492 0,0336 0,0492 0,0859 0,5572 0,1478

* Os nomes entre parénteses representam os alcoois utilizados na producdo dos

respectivos tipos de biodiesel (vide Figura 2).
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1.1.2. O ambiente estatistico

O tratamento dos dados foi realizado, em todas as etapas deste trabalho, com a
utilizacdo do ambiente estatistico R (http://www.r-project.org). O R foi escolhido por ser
livremente distribuido sob condi¢des estabelecidas na GPL (General Public License) da
FSF (Free Software Foundation) (http://www.fsf.org), além de contar com extensa

documentacao e suporte de uma rede de usuarios muito ativa.

1.2. Resultados e Discussao

1.2.1. Estudo da aplicabilidade do banco de dados

A construgao da matriz de dados foi o estagio inicial do trabalho. Para que este
banco possa ser considerado como “aplicavel’” devemos verificar se as propriedades
quimicas implicitas nele sdo discriminaveis estatisticamente e eficientes para fazer
algum tipo de previsao relativa ao IC.

Nesta etapa do trabalho, foram utilizados quatro métodos de analise (PCA,
“Clustering” hierarquico, “Clustering” nao hierarquico e “Fuzzy Clustering”) sobre a
matriz de dados, com o intuito de testar o desempenho de cada algoritmo. A proposta é
verificar qual deles separa mais adequadamente as classes de similaridade
convenientes na predicdo dos indices de cetanos, que seriam os principais fatores que

interferem nesta propriedade.
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1.2.1.1.Tratamento dos Dados por PCA
A partir das 7 variaveis de entrada (fatias A-G dos espectros de RMN-'H), a PCA

indicou a existéncia de 5 componentes principais (Grafico 1).

Variancia
0.015 0.020
|

0.010

0.005
|

0.000
|

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PCB PC7

Grafico 1. Resultado das componentes principais resultantes da PCA.

Enquanto os componentes principais (PC’s) maiores sao uteis para revelar
estruturas nos dados, os de menor valor estdo associados a eventos sutis, episodicos
ou a ruido. Por isso, é importante ter cuidado na definicdo de um limite minimo acima
do qual os PC’s serdo considerados, pois informagdes relevantes podem ser

desprezadas. Neste caso, por estarmos trabalhando com espectros simulados, nao



existem ruidos presentes.
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Isso explica porque os autovalores associados aos

componentes 6 e 7 sdo nulos. O PC1 somado ao PC2 equivale a 83,65% da variancia

do sistema.
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Figura 15. Distribuicao do conjunto de dados no plano PC1 x PC2.

A partir da Figura 15, que representa a projecdo da nuvem de dados no plano

definido pelo primeiro e segundo componentes principais, pode-se visualizar uma boa

discriminacdo dos dados feita por este método. Esteres com estruturas quimicas
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similares estao proximos entre si. Por exemplo, o palmitoleato de metila e o oleato de
metila, que diferem em suas estruturas quimicas apenas por duas unidades de CH:2
(vide Figura 3), da mesma forma o miristato de etila e palmitato de etila, assim como
varios outros.

Os biocombustiveis estdo proximos dos ésteres que sdo seus principais
componentes (vide Tabela 1). Por exemplo, o biodiesel de soja (metilico) ao linoleato de
metila, da mesma forma o biodiesel de palma (etilico) ao palmitato de etila e ao
estearato de etila.

Avaliando o eixo das abscissas da Figura 15, observa-se que a PC1 é governada
primordialmente pelo niumero de insaturagdes C=C presentes nas cadeias carbdnicas
dos ésteres (a medida que cresce o valor neste eixo verifica-se uma diminuigdo do
numero destas ligacoes).

Fazendo agora uma avaliagdo no eixo das ordenadas ainda sobre a Figura 15,
tem-se que a PC2 é governada pela estrutura quimica do alcool utilizado na produgao
dos biocombustiveis, sendo esta componente principal uma combinagdo entre o
tamanho da cadeia carbbénica com o numero de ramificagbes presentes neste alcool (a
medida que cresce o valor neste eixo verifica-se um aumento do tamanho da cadeia
carbbnica do alcool, bem como um aumento no numero de ramificagbes presentes no
mesmo).

Apesar de considerar apenas combinagdes lineares no processamento dos
dados, a PCA discrimina de maneira bastante interessante este conjunto de
observagoes. Isso porque tanto o numero de duplas ligagbes nas cadeias carbbnicas
(PC1) como a estrutura quimica do alcool utilizado na produgao do biodiesel (PC2), que

de acordo com este método equivalem a 83,65% da varidncia do sistema, sao
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parametros apontados por KNOTHE; BAGBY; RYAN Il (1997) como determinantes no

IC destes biocombustiveis.

1.2.1.2.Tratamento dos Dados por “Clustering” hierarquico
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Figura 16. Dendrograma obtido do tratamento do banco de dados.

Avaliando o dendrograma (Figura 16) em fun¢do do grau de dissimilaridade, ou
seja, de “cima para baixo”, vé-se que, num estagio inicial, este tratamento separa os
ésteres linolénicos dos demais elementos do banco de dados. Posteriormente, o
método separa basicamente os elementos saturados dos insaturados, salvas duas
excegdes (o0 oleato de etila e o erucicato de metila que sdo elementos com uma

insaturacao e foram posicionados ao lado de elementos saturados).
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Considerando os indices de cetanos dos componentes do banco (Tabelas 3 e 4),
os elementos que possuem os menores valores desta propriedade s&do justamente os
ésteres linolénicos, e os ésteres com cadeia carbdnica saturada tém, em linhas gerais,
indices de cetanos maiores do que os com cadeia insaturada. Ou seja, este tratamento
sinaliza que o banco esta discriminando os dados da maneira adequada relativamente a
variagao do IC.

Este método propde os ésteres linolénicos como sendo “muito diferentes” (estéo
em ramos distintos) dos outros elementos do banco de dados. Ele “enxerga” também
gue os elementos saturados sdo pouco semelhantes em relacédo aos insaturados. Como
ja mencionado anteriormente, os indices de cetanos dos elementos presentes neste
banco de dados também obedecem a esta hierarquia.

No que diz respeito a composi¢cao quimica dos diferentes tipos de biodiesel este
tratamento comete dois “equivocos”: o biodiesel de colza (metilico) esta afastado do
erucicato de metila (principal componente da mistura) no dendrograma, e o biodiesel de
palma (etilico), que ¢é composto majoritariamente por ésteres saturados, esta
classificado como um elemento muito semelhante a dois ésteres insaturados (oleato de
etila e erucicato de metila). Em outras palavras, este método calcula que a distancia
entre o erucicato de metila € grande em relagao ao biodiesel de colza (metilico), e que a
distancia entre o biodiesel de palma (etilico) e dois ésteres insaturados (oleato de etila e
erucicato de metila) é pequena, o que do ponto de vista quimico ndo é conveniente.

Quimicamente falando, ainda que este método cometa alguns equivocos, o
principal critério para a discriminacdo dos dados foi 0 numero de ligagdes duplas C=C

presentes nas cadeias carbdnicas, e este, de acordo com KNOTHE; BAGBY; RYAN IlI
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(1997) é o principal fator que influéncia no IC dos elementos presentes neste banco de

dados, o que é um bom indicativo.

1.2.1.3.Tratamento dos Dados por “Clustering” nao hierarquico (k-
médias)

Para a realizagado deste método é necessario que se pré-estabelega o numero de
classes de similaridade que o software devera utilizar para distribuir os elementos do
banco de dados, e este numero foi determinado a partir dos resultados obtidos da
analise de componentes principais. A PCA indicou a existéncia de 5 PC’s (Grafico 1), o

que acarretou na opgao de 5 “clusters” para esta etapa.
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Figura 17. Resultados obtidos do “clustering” ndo hierarquico.
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A partir da Figura 17 observamos um “cluster” contendo ésteres com 3 duplas
ligacbes entre carbonos (ésteres linolénicos), outro que possui elementos com 2
insaturagcdes entre carbonos (ésteres linoléicos e biocombustiveis com constituintes
majoritarios dos mesmos), um terceiro grupo com elementos com 1 dupla ligacédo entre
carbonos (ésteres oléicos e biocombustiveis com constituintes majoritarios destes), e
dois outros conjuntos que possuem elementos com cadeia carbdnica saturada (um com
ésteres derivados de alcoois ramificados, e de alcoois com 3 ou 4 atomos de carbonos;
e outro com ésteres derivados de alcoois com 1 ou 2 atomos de carbono e um biodiesel
com constituinte majoritario de ésteres com cadeia carbonica saturada).

Houve trés excegdes em relacdo a descricdo anterior: o palmitoleato de metila,
éster com uma insaturagao que foi classificado junto com elementos contendo duas
insaturagdes e outros dois ésteres saturados, o estearato de propila e o estearato de
butila, estes derivados de alcoois contendo 3 e 4 atomos de carbono respectivamente,
que foram classificados junto com ésteres saturados derivados de alcoois com 1 ou 2
atomos de carbono.

Este tratamento mostrou que como critério primario a divisdo dos “clusters” se
deu primordialmente pelo numero de insaturagbes C=C presentes nas cadeias
carbdnicas (mesmo critério da PC1 na PCA). Como temos 4 tipos de elementos quando
faz-se referéncia a este critério (com trés, duas, uma e sem ligacbes deste tipo)
presentes no banco de dados e 5 conjuntos de aglomerados, um dos grupos teria que
ser dividido em duas partes.

A partir da Figura 17, observa-se que o conjunto de elementos saturados foi o
escolhido. A divisdo deste conjunto ocorreu com base no tamanho e no numero de

ramificacbes da cadeia do alcool utilizado na produgcdo do éster (critério secundario
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aqui, e o mesmo da PC2 na PCA). Em outras palavras, de acordo com esta
discriminagdo dos dados, a influéncia do tamanho e do numero de ramificagbes
presentes na cadeia dos alcoois utilizados na produgao dos ésteres € mais pronunciada
em elementos saturados do que em elementos insaturados.

A partir dos valores de IC obtidos de dados da literatura (Tabela 3) e avaliando
apenas os ésteres palmiticos, estearicos e oléicos (familias de ésteres com mais dados
de IC disponiveis para uma devida comparagédo). Observa-se que o conjunto de
elementos mais afetado pela estrutura quimica do alcool precursor € o dos ésteres
oléicos, porque existe uma maior variagdo nos IC destes elementos quando
comparados aos outros em questdo. Como mencionado anteriormente, o critério
secundario utilizado aqui € o mesmo em relacédo a PCA, porém ao avaliar os indices de
cetanos das substancias puras, o conjunto (dos elementos saturados) a que este
critério foi aplicado nédo é, “em tese”, o que deveria (dos elementos com uma
insaturacao).

O aparente ponto negativo mencionado nao invalida esta discriminagdo dos
dados, pois os critérios utilizados aqui sdo os principais fatores que interferem no IC
(KNOTHE; MATHEAUS; RYAN lIl, 2003; KNOTHE; BAGBY; RYAN Ill, 1997). E
interessante ressaltar ainda, que os tipos de biodiesel (misturas de ésteres) foram
posicionados nos “clusters” junto com seus respectivos constituintes majoritarios
(ésteres que se encontram em maior percentagem nas misturas). A soma destes fatores
da indicios de que este banco de dados € viavel para ser utilizado como base de dados

na predigao do IC.
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1.2.1.4. Classificagao dos dados por “Fuzzy Clustering”
Para implementacédo deste método também € necessario que se pré-estabeleca
0 numero de grupos que o software devera utilizar para distribuir os elementos do
banco de dados, e a definicdo do numero de “clusters” utilizados neste tratamento é a

mesma em relagao a descrigao anterior.
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Figura 18. Projecdo da nuvem de dados no plano PC1 x PC2 apds a "fuzzy clustering".

Ao avaliar a Figura 18, vé-se que a classificagao dos elementos que compdem
cada “cluster” é praticamente idéntica a descricao feita no tratamento anterior. Como
consequéncia, os critérios utilizados para discriminacdo dos dados foram os mesmos.
Houve apenas duas excegdes para a referida exposi¢ao, dois tipos de biodiesel (soja

butilico e soja isopropilico) que outrora foram posicionados no grupo dos elementos



45

com duas instauragdes C=C, agora foram classificados no “cluster” com apenas uma
insaturagao deste tipo.

Porém, diferentemente do método anterior, onde ou um elemento pertence a um
“cluster”, ou pertence a outro, no “fuzzy clustering” as observagdes séo classificadas
com porcentagens relativas a cada conjunto (as fungdes de pertinéncia). Isso significa
dizer, que para cada ponto da matriz de dados é atribuida uma porcentagem referente a
cada “cluster”.

Para o conjunto de dados utilizado neste trabalho, necessita-se justamente de
uma ferramenta que nos proporcione um “meio-termo” entre os conjuntos, de maneira
que um elemento seja classificado como correspondente a um “cluster’, porém seja
capaz de pertencer a outro em uma dada proporgao, ja que se trabalha com misturas
de ésteres (tipos de biodiesel) quimicamente muito diferentes entre si.

Levando-se em conta as descri¢des anteriores, tanto o fuzzy clustering quanto o
clustering nao hierarquico (k-médias), separaram adequadamente as classes de
similaridade convenientes na predicdo dos indices de cetanos, sem que houvesse
diferencas significativas entre estes métodos. Porém, devido a referida ferramenta extra
que o agrupamento fuzzy nos proporciona, este método foi escolhido para ser utilizado
na etapa seguinte do trabalho, a predicao dos indices de cetanos de diferentes tipos de

biodiesel presentes neste banco de dados.
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1.3. Conclusoes

O objetivo desta fase inicial do trabalho foi realizar uma analise exploratoria dos
dados verificando a aplicabilidade da matriz construida na predicdo dos indices de
cetanos de diferentes tipos de biodiesel. A partir dos resultados obtidos pode-se
considerar que o banco construido acenou positivamente neste sentido, pois os
métodos de analise estatistica implementados evidenciaram justamente as
propriedades quimicas relevantes na determinacao da referida propriedade.

Avaliando os resultados método a método, temos:

- A PCA identificou a existéncia de cinco componentes principais. O PC de maior
variancia refere-se ao numero de insaturacbes C=C presentes nas cadeias carbbnicas e
o PC2 a estrutura quimica do alcool utilizado na produgao do respectivo biocombustivel.
Sendo que a soma entre estes dois componentes representa 83,65% da variancia do
sistema.

- O dendrograma obtido dispés os dados utilizando como critério principal para
discriminacdo o numero de insaturagbes C=C, porém mesmo esta sendo a principal
variavel que provoca a diminuicdo do IC tratamentos posteriores envolveram mais
critérios na separagao dos dados, e consequentemente produziram resultados mais
consistentes.

- Tendo como base as cinco componentes principais obtidas da PCA, o
“clustering” nao-hierarquico (k-médias) discriminou o conjunto de dados em cinco
classes de similaridade. Esta se deu em funcdo de dois fatores: o numero de
insaturagdes C=C presentes nas cadeias carbdnicas e a estrutura quimica dos alcoois

precursores na produg¢ao dos biocombustiveis presentes na matriz de dados.



47

- Os resultados do “fuzzy clustering” foram basicamente os mesmos do
“clustering” n&o-hierarquico, com a particularidade de que neste tratamento existe a
possibilidade de sobreposi¢cao dos “clusters”. Esse diferencial € muito interessante do
ponto de vista dos tipos de biodiesel, pois estes sdo misturas de ésteres que na maioria
das vezes sao quimicamente muito diferentes entre si, o que leva a situagdes de
interface entre os conjuntos de aglomerados. Por este motivo o “fuzzy clustering” foi o
tratamento escolhido para ser utilizado na préxima etapa do trabalho, o

desenvolvimento de um modelo empirico.
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CAPITULO Il - Modelo empirico

11.1. Metodologia
Verificada a consisténcia da matriz de dados inicial, o passo seguinte foi utilizar
este banco como base de dados para predicdo do IC de diferentes tipos de biodiesel. A

metodologia utilizada nesta etapa do trabalho esta exposta no Esquema 1.

Banco Fuzzy Clustering Funcdes
de de Redes
dados l Nimero de \ Pertinéncia Meurais

Clusters

Predigdo
do IC

PCA :I Componentes

Principais

Esquema 1. Metodologia utilizada para predicdo dos indices de cetanos.

A metodologia empregada pode ser dividida em trés etapas: pré-tratamento
(PCA), classificacdo dos dados (fuzzy clustering) e predigdo dos indices de cetanos
(redes neurais).

Em resumo, sobre o banco inicial (dados de RMN-'H, Tabela 6) foi feito um pré-
tratamento (PCA) com intuito de determinar o numero de aglomerados a ser utilizado na
etapa seguinte, posteriormente na classificagdo (reformatacdo) dos dados um “fuzzy

clustering” foi empregado ainda sobre o banco inicial, resultando nhuma nova matriz de
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dados (as fungdes de pertinéncia de cada observagdo em cada cluster). E finalmente,
os resultados das funcdes de pertinéncia obtidos deste tratamento foram utilizados
como dados de entrada numa rede neural artificial visando a predi¢cao dos indices de

cetanos de diferentes tipos de biodiesel.

11.2. Resultados e Discussao

11.2.1. Fuzzy Clustering

Como descrito anteriormente, observou-se que o fuzzy clustering foi 0 método
que proporcionou os melhores resultados, e consequentemente foi escolhido para ser
utilizado na predi¢cado do IC via redes neurais. Lembrando que para a implementagao
deste método foi necessario pré-determinar o numero de grupos que o software deveria
distribuir as observacdes da base de dados. Este numero (cinco) foi obtido a partir do
numero de componentes principais obtidos da PCA.

Ao submetermos um conjunto de dados a um fuzzy clustering é gerada uma
matriz com a porcentagem de cada observacdo em cada cluster, chamada de funcgdes
de pertinéncia. Como a matriz utilizada possui 44 dados de entrada e foi determinado a
utilizacao de 5 “clusters”, as funcbes de pertinéncia constituem uma matriz de 44x5
(Tabela 7).

Tabela 7. Fungdes de pertinéncia obtidas da “fuzzy clustering”

Biocombustiveis “Cluster’1  “Cluster”2 “Cluster’3 “Cluster’4 “Cluster” 5

Miristato de metila 0,845228 0,045002 0,060943 0,027558  0,021268
Palmitato de metila 0,032316  0,883209 0,016977  0,05779  0,009708
Palmitoleato de metila ~ 0,049923  0,018883  0,889673  0,014024  0,027497
Estearato de metila 0,052373  0,130788  0,035191  0,758378  0,02327
Oleato de metila 0,45215 0,086129  0,333954  0,058934 0,068832
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Biocombustiveis “Cluster’1  “Cluster’2 “Cluster”3 “Cluster’4 “Cluster” 5
Linoleato de metila 0,037736  0,023669 0,064078 0,019629 0,854889
Linolenato de metila 0,063413  0,042731 0,095326 0,036212 0,762318
Miristato de etila 0,86184 0,042047 0,051994 0,025362 0,018756
Palmitato de etila 0,067649  0,314521 0,041154 0,551175 0,025501
Estearato de etila 0,019018 0,056791 0,012325 0,903915 0,00795
Oleato de etila 0,84078 0,051266  0,056482  0,030282 0,021191
Linoleato de etila 0,153041 0,081663  0,386992 0,06493 0,313374
Linolenato de etila 0,042462 0,028136 0,065546  0,023719  0,840137
Estearato de propila 0,076109 0,502509 0,044612 0,349727 0,027043
Estearato de isopropila  0,029307  0,095375 0,018714  0,844651 0,011953
Estearato de butila 0,07148 0,362733  0,043067 0,496189 0,026532
Estearato de isobutila 0,029489  0,080061 0,019464 0,858274 0,012712
Palmitato de propila 0,040738 0,863233 0,020875 0,06336 0,011794
Palmitato de isopropila 0,10736 0,697067 0,050912 0,11688 0,027781
Palmitato de butila 0,074386  0,414333 0,044373 0,439733  0,027175
Palmitato de isobutila 0,074219  0,775593  0,036429 0,09358 0,020179
Palmitato de 2-etilexila 0,019272 0,05575 0,012564  0,904279  0,008136
Miristato de propila 0,632511 0,142514 0,104195 0,076826  0,043955
Miristato de butila 0,745924 0,08999 0,080833 0,050968 0,032285
Oleato de propila 0,420412  0,085446  0,364507 0,058828 0,070806
Oleato de isopropila 0,035781 0,862465 0,019142 0,071568 0,011045
Oleato de butila 0,587023 0,083616 0,217438 0,055475 0,056449
Oleato de isobutila 0,470361 0,086417 0,316741  0,058908 0,067573
Oleato de 2-etilexila 0,056506  0,744983 0,031386 0,14866 0,018466
Estearato de 2-etilexila  0,143484  0,246781 0,107176  0,425612  0,076947
Linoleato de propila 0,145874  0,070454  0,550285 0,05478 0,178606
Linoleato de butila 0,116362 0,038414 0,770673 0,027944  0,046606
Linolenato de propila 0,01596 0,010198 0,026198  0,008503  0,939141
Linolenato de butila 0,016198 0,01034 0,026636  0,008619  0,938206
Erucicato de metila 0,358019  0,327359 0,117986 0,139711  0,056924
Algodao (metilico) 0,049585 0,018576 0,89141 0,013774  0,026654
Colza (metilico) 0,161185 0,050129 0,695522 0,036169 0,056995
Acafroa (metilico) 0,065423  0,026103 0,847338 0,019561  0,041575
Soja (metilico) 0,122454  0,055557 0,662159 0,042645 0,117184
Girassol (metilico) 0,116854  0,052358 0,68377 0,040091 0,106928
Palma (etilico) 0,261911 0,070683 0,546682 0,050105 0,070619
Soja (etilico) 0,092572 0,0393 0,767615 0,029782 0,070731
Soja (isopropilico) 0,080197  0,027929 0,835229 0,020476 0,036169
Soja (butilico) 0,055746  0,020373 0,880657 0,015047 0,028176
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Esta reformatagdo dos dados pode ser encarada como uma etapa classificatoria
do trabalho, o objetivo na reorganizagao dos dados foi permitir uma melhor classificagao
das misturas, uma vez que estas seriam o objeto de desejo na etapa de predicao.

A idéia agora é utilizar esta nova matriz (com os valores de pertinéncia dos
pontos aos aglomerados) como base de dados na etapa de predi¢do. Para tanto, o
meétodo escolhido para relacionar as fungdes de pertinéncia com os respectivos indices
de cetanos dos biocombustiveis foi uma rede neural artificial do tipo feed forward

backpropagation.

11.2.2. Predigao do indice de cetanos via redes neurais

A arquitetura da rede utilizada neste trabalho foi do tipo 5-9-1 (Figura 19). Isto
significa, 5 neurénios na camada de entrada, correspondentes as proporgcdes de cada
observacdo em cada um dos cinco “clusters” (fungdes de pertinéncia do tratamento
anterior), 9 neurénios na camada intermediaria, onde foram processados os dados, € 1

neurdnio na ultima camada, correspondente ao indice de cetanos.

indice de

Entradas
Intermedidrias Cetanas

Figura 19. Arquitetura da rede utilizada neste trabalho.
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Os dados de entrada foram divididos em duas partes, uma matriz 35x5, para
treinamento da rede (contendo os ésteres — substancias puras), e o restante, uma
matriz 9x5 (os tipos de biodiesel — misturas de ésteres) foi usada para validagdo dos
resultados. Através desta divisdo foi possivel fazer a predicdo do IC de misturas (tipos
de biodiesel) a partir de dados de substancias puras (ésteres).

A comparagao entre os resultados simulados e os dados obtidos da literatura

com os respectivos erros relativos sdo mostrados na Tabela 8:

Tabela 8. Comparagao dos resultados simulados pela rede em relagédo aos dados da

literatura com os respectivos erros relativos.

Biodiesel IC — Literatura  IC — Rede Neural Erro Relativo (%)

Algodao (Metilico) 51,2 51,0 0,39
Colza (Metilico) 54 .4 52,0 4,41
Acafroa (Metilico) 49,8 50,5 1,40
Soja (Metilico) 46,2 47,9 3,68
Girassol (Metilico) 46,6 48,3 3,65
Palma (Etilico) 56,2 54,4 3,20
Soja (Etilico) 48,2 49,5 2,70
Soja (Isopropilico) 52,6 51,1 2,85
Soja (Butilico) 51,7 51,0 1,36

Estes resultados também podem ser visualizados através do Grafico 2 a seguir,
em que estdo representadas as respectivas barras de erro (respeitando os 7%

explanados anteriormente) relativas as medias experimentais:
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Grafico 2. Comparacao entre o IC dos biocombustiveis obtidos a partir de dados da

literatura e da simulacao feita pela rede neural com as respectivas barras de erro.

11.3. Conclusoes

De antemao destaca-se ineditismo do trabalho quando é levada em consideracéo
a ideia de se obter informacdes a partir de espectros tedricos de RMN-'H de
biocombustiveis, e fazer a predigao dos indices de cetanos dos mesmos. A metodologia
empregada para tanto (PCA para pré-tratamento dos dados, Fuzzy Clustering para
classificagdo e uma rede neural para simulacdo dos resultados) também n&o fora

identificada em outros trabalhos desta natureza até a data de envio desta tese.
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A utilizagado da PCA no pré-tratamento dos dados foi determinante no sucesso do
trabalho, pois permitiu a resolugdo de um problema chave na etapa de classificacdo: a
determinagcdo do numero de classes de similaridade presentes no banco de dados
inicial.

A ideia de utilizar os valores das fungdes de pertinéncia como dados de entrada
para uma rede neural (reformatacdo dos dados) se deu no intuito de permitir uma
melhor classificagdo dos tipos de biodiesel, uma vez que o fuzzy clustering é
reconhecido por ser um poderoso instrumento na classificacdo de misturas.

A modelagem empirica via redes neurais é conhecida como do tipo “caixa preta”,
uma vez que sao determinados os pesos das conexdes entre os neurdnios, o operador
nao pode modificar estes valores, impossibilitando qualquer tentativa de interferéncia
nos resultados alcangcados. Todavia os resultados obtidos aqui demonstram o forte
poder de predicdo destes tipos de algoritmos, legitimando a diversidade de campos
cientificos a que este método foi empregado.

Apesar de funcionar apenas como uma aproximagao, o uso de porcentagens
médias para os ésteres componentes dos diferentes tipos de biodiesel ndo “atrapalhou”
na determinagao dos indices de cetanos. Uma vez que todos os valores obtidos foram
excelentes, com resultados (variagdes entre 0,39% e 4,41%) dentro dos 7% relativos a
margem de erro das medidas experimentais. E isto vem ratificar todos os pontos

positivos expostos nesta conclusao.
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CAPITULO /Il - Modelo preditivo

O modelo empirico desenvolvido no capitulo anterior produziu excelentes
resultados, entretanto existem algumas situagdes inconvenientes relativamente a
reprodutibilidade dos resultados, caso desejassemos agregar outros biocombustiveis
aquele conjunto de dados. Tendo como base a metodologia utilizada, a
reprodutibilidade dos resultados estaria condicionada a satisfazer trés estagios:

1° estagio — A manutengcdo do numero de componentes principais na PCA: O
acréscimo de uma ou mais observagdes no conjunto de dados de RMN poderia resultar
na variagao do numero componentes principais apontados inicialmente. O efeito entao
seria em cadeia, mudar-se-ia o nimero de classes de similaridade, modificando ent&o o
numero de clusters na etapa subsequente e consequentemente a matriz de pertinéncia,
o que certamente acarretaria em valores diferentes para os indices de cetanos obtidos.

Caso a adigcao de uma ou mais observagdes no conjunto de dados de RMN nao
variasse o numero componentes principais apontados inicialmente, o que também é
possivel, o problema poderia ocorrer na etapa subsequente.

2° estagio — A manutencao da matriz de pertinéncia no Fuzzy Clustering: Com o
acréscimo de novas observagbes no banco, os centros dos clusters poderiam ser
mantidos (sem considerar a influéncia destes novos dados) ou ser recalculados
(considerando também os novos pontos do conjunto de dados).

Para que se obtivesse reprodutibilidade, a matriz de pertinéncia atual ndo poderia
ser modificada. Sendo assim, a op¢cao mais sensata seria de fixar a atual posicdo dos

centros dos clusters, desta forma os novos pontos seriam apenas classificados de
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acordo com o sistema atual, enquanto os atuais pontos da matriz de dados nao teriam
rigorosamente nenhuma alteragdo na matriz de pertinéncia.

Numa segunda hipdtese, todos os dados (os atuais somados aos eventuais)
participariam da definigdo dos centros dos aglomerados. Com um diferente numero de
pontos na matriz de dados o fuzzy clustering muito provavelmente calcularia diferentes
posi¢cdes para os centros dos clusters, interferindo diretamente na pertinéncia de cada
observagdo em cada conjunto. Com a variacdo da matriz de pertinéncia os resultados
dos indices de cetanos alcangados certamente seriam outros. Outra situagdo, muito
improvavel, mas possivel, seria que o acréscimo de uma ou mais observagdes nao
variasse os centros dos clusters na etapa de classificagdo. O resultado disto seria que
os atuais pontos da matriz de dados nao teriam rigorosamente nenhuma alteragdo na
matriz de pertinéncia e os novos pontos seriam adicionados a esta matriz com seus
respectivos valores.

Diante das situagbes expostas e pensando na reprodutibilidade dos atuais
resultados, a escolha mais prudente seria manter a posicdo atual dos centros dos
clusters, o0 que garantiria a manutengao da matriz de pertinéncia atual.

3° estagio — A manutencéo do conjunto de treino utilizado na rede neural: Nesta
etapa teriamos duas situagbes possiveis. A primeira havendo alteragdo no conjunto
utilizado para o treinamento da rede. Nesta situacdo os valores dos IC obtidos
certamente mudariam, uma vez que um diferente nUmero de observagées no conjunto
de treinamento da rede resultaria em alteragcbes nas conexdes (pesos) entre os
neurdnios. A segunda n&o havendo alteragdo no conjunto utilizado para o treinamento
da rede. Esta seria a unica possibilidade em que obteriamos reprodutibilidade para

todos os resultados, pois o conjunto de treino da rede seria rigorosamente 0 mesmo e
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as conexdes entre os neurbnios na rede também. Em outras palavras, para
manutengdo do atual conjunto de treinamento da rede, os novos dados deveriam
constar, obrigatoriamente, apenas no conjunto de validagdo dos resultados. O que do
ponto de vista pratico deixa a desejar.

Por algumas vezes foi dito que os resultados obtidos provavelmente seriam
diferentes dos atuais. Isso ndo necessariamente significa que os mesmos estivessem
fora dos 7% relativos as barras de erro das medidas experimentais, mas seria leviano
fazer qualquer previsdo quanto a isso, uma vez que ndo ha como prever tais valores.

Em resumo, caso desejassemos determinar o IC de um biocombustivel em
estudo pela metodologia descrita no capitulo anterior, com resultados reprodutiveis para
os dados atuais, seria necessario preservar a matriz de dados utilizada para
treinamento da rede. Para tanto, a adigdo de uma ou mais observagdes nao poderia
alterar nem o numero de componentes principais obtidos anteriormente nem a posi¢ao
dos centros dos clusters na etapa de classificacdo, além disso, o conjunto utilizado no
treinamento da rede nao poderia ser modificado, isto €, os novos dados em estudo
somente poderiam ser utilizados no conjunto de validagao da rede.

Tais discussdes nao desqualificam o modelo empirico desenvolvido, pois este
funciona muito bem para a fungcao a qual lhe foi dada, de prever o IC para os todos os
tipos de biodiesel presentes neste banco de dados. Porém, ao se ampliar o leque de
trabalho, provavelmente, o referido modelo passaria a ser insuficiente para tal funcao.

Todas as restrigdes mencionadas dificultam a utilizagao do método desenvolvido
para futuras simulacdes. Neste cenario, surgiu a necessidade de desenvolver uma nova
metodologia mais simples, pratica e principalmente reprodutivel sob quaisquer

aspectos. Neste sentido foi proposta uma nova metodologia, que relaciona as estruturas
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quimicas dos diferentes biocombustiveis com seus respectivos IC’s através de cinco

descritores estruturais e um modelo de regressao ngo linear.

1ll.1. Formatagao da nova base de dados

O passo inicial para a criagcdo do modelo preditivo foi desenvolver um novo banco
de dados. Com base nos estudos realizados nos capitulos anteriores, onde foi possivel
identificar quais as principais variaveis que influem no IC dos biocombustiveis utilizados,
formatou-se uma nova base de dados (Tabela 9). Nesta, foram utilizados cinco
descritores estruturais para traduzir a linguagem quimica relevante em linguagem
matematica:
1) O Numero de atomos de Hidrogénio ligados a atomos de carbono Insaturados (NHI)
2) O Numero de atomos de Carbono presentes nas Ramificagcdes (NCR)
3) O Numero de atomos de Carbono do Alcool utilizado na producéo do respectivo
biocombustivel (NCA)
4) O Numero Total de atomos de Carbono na molécula ou mistura (NCT)

5) O Numero de atomos de Hidrogénio ligados ao carbono Carbindlico (NHC)

Tabela 9. Base de dados construida para formatacdo do modelo preditivo.

Biocombustiveis NHI NCR NCA NCT NHC
Miristato de metila 0 0 1 15 3
Palmitato de metila 0 0 1 17 3

Palmitoleato de metila 2 0 1 17 3
Estearato de metila 0 0 1 19 3

Oleato de metila 2 0 1 19 3

Linoleato de metila 4 0 1 19 3
Linolenato de metila 6 0 1 19 3

Miristato de etila 0 0 2 16 2

Palmitato de etila 0 0 2 18 2

Estearato de etila 0 0 2 20 2

Oleato de etila 2 0 2 20 2
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Biocombustiveis NHI NCR NCA NCT NHC
Linoleato de etila 4 0 2 20 2
Linolenato de etila 6 0 2 20 2
Estearato de propila 0 0 3 21 2
Estearato de isopropila 0 1 3 21 1
Estearato de butila 0 0 4 22 2
Estearato de isobutila 0 1 4 22 2
Palmitato de propila 0 0 3 19 2
Palmitato de isopropila 0 1 3 19 1
Palmitato de butila 0 0 4 20 2
Palmitato de isobutila 0 1 4 20 2
Palmitato de 2-etilexila 0 2 8 22 2
Miristato de propila 0 0 3 17 2
Miristato de butila 0 0 4 18 2
Oleato de propila 2 0 3 21 2
Oleato de isopropila 2 1 3 21 1
Oleato de butila 2 0 4 22 2
Oleato de isobutila 2 1 4 22 2
Oleato de 2-etilexila 2 2 8 24 2
Estearato de 2-etilexila 0 2 8 24 2
Linoleato de propila 4 0 3 21 2
Linoleato de butila 4 0 4 22 2
Linolenato de propila 6 0 3 21 2
Linolenato de butila 6 0 4 22 2
Erucicato de metila 2 0 1 23 3
Algodao (metilico) 2,54 0 1 18,82 3
Colza (metilico) 2,38 0 1 20,86 3
Acafroa (metilico) 3,24 0 1 18,86 3
Soja (metilico) 3,1 0 1 18,86 3
Girassol (metilico) 3,02 0 1 18,90 3
Palma (etilico) 1,26 0 2 19,16 2
Soja (etilico) 3,11 0 2 19,86 2
Soja (isopropilico) 3,1 1 3 20,86 1
Soja (butilico) 3,11 0 4 21,86 2

Para um melhor entendimento de como foi moldada a matriz de dados anterior,

tomemos dois componentes (um éster e um biodiesel) como exemplos:

Exemplo 1: O estearato de etila (Figura 20):

A/V\/\/\/\/\/\)J\Gﬂ

Figura 20. Férmula estrutural do estearato de etila.
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Esta molécula ndo tem ligagbes duplas C=C, logo ndo possui atomos de
hidrogénio ligados a estes tipos de carbono (NHI = 0); Nao ha ramificagcbes na cadeia
carbbénica (NCR = 0); Este € um éster de etila, ou seja, o alcool utilizado para a
producdo deste biocombustivel foi o etilico (alcool precursor com dois atomos de
carbono, NCA = 2); O carbono carbindlico (atomo de carbono na posigdo a ao oxigénio)
possui dois atomos de hidrogénio ligados a ele (NHC=2); Sua formula geral &€ C20H4002,
isto &, um total de vinte atomos de carbono em sua cadeia (NCT = 20).

A partir do raciocinio desenvolvido, podemos escrever a linha referente ao
estearato de etila da seguinte forma:

Linha da Tabela 9 referente ao estearato de etila.

Biocombustivel NHI  NCR NCA NCT NHC
Estearato de etila 0 0 2 20 2

Este procedimento foi aplicado a todos os ésteres (substancias puras) presentes
no banco de dados.

Tendo em vista que os tipos de biodiesel sdo misturas de ésteres com estruturas
quimicas bem distintas, o procedimento descrito a seguir busca um valor proporcional

para cada biodiesel em cada uma das cinco variaveis.

Exemplo 2: O biodiesel de Soja (etilico):
Fazendo uma analogia com a Tabela 1, é razoavel supor que tenhamos a

seguinte composi¢cdo quimica para o biodiesel de soja (Tabela 10):
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Tabela 10. Composigéo quimica do biodiesel de Soja (etilico).

Porcentagem (%) em massa dos principais ésteres

Biodiesel Palmitato Estearato Oleato Linoleato Linolenato
de etila de etila de etila de etila de etila
Soja (etilico) 2,3-11,0 24-6,0 22,0-30,8 47,0-550 2,0-10,5

Como as composi¢cdes quimicas dos diferentes tipos de biodiesel sdo variaveis
utilizamos como aproximagao o valor médio destas:
Palmitato de etila 6,65%
Estearato de etila 4,2%
Oleato de etila 26,4%
Linoleato de etila 51%
Linolenato de etila 6,25%
Neste caso a soma das porcentagens foi igual a 94,5%, assim, para que a soma
fosse igual a 100%, foi aplicado um fator de corregéo:
Palmitato de etila 6,65% / 0,945 = 7,0%
Estearato de etila 4,2% / 0,945 = 4,4%
Oleato de etila 26,4% / 0,945 = 28,0%
Linoleato de etila 51% / 0,945 = 54,0%
Linolenato de etila 6,25% / 0,945 = 6,6%
Determinadas as porcentagens médias relativas a cada éster, o proximo passo
foi determinar os valores das variaveis (Tabela 11), assim como no exemplo anterior,

para cada um dos componentes do biodiesel em questao:
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Tabela 11. Variaveis referentes aos ésteres componentes do biodiesel de Soja (etilico)

€ sua composi¢cao quimica média.

Esteres NHI NCR NCA NCT NHC Porcentagem (%) em massa
Palmitato de etila 0 0 2 18 2 7,0
Estearato de etila 0 0 2 20 2 4.4
Oleato de etila 2 0 2 20 2 28,0
Linoleato de etila 4 0 2 20 2 54,0
Linolenato de etila 6 0 2 20 2 6,6

Feito isso, cada valor foi multiplicado pela porcentagem do respectivo éster e os
valores foram somados em cada coluna (Tabela 12), resultando na linha referente ao
biodiesel de soja (etilico):

Tabela 12. llustragdo dos calculos feitos para a obtencao da linha do biodiesel de Soja

(etilico).

Esteres e Biodiesel NHI NCR NCA NCT NHC
Palmitato de etila 0 (x0,07) 0 (x0,07) 2 (x0,07) 18 (x0,07) 2 (x0,07)
Estearato de etila 0 (x0,044) 0(x0,044) 2(x0,044) 20 (x0,044) 2 (x0,044)

Oleato de etila 2 (x0,28) 0 (x0,28) 2 (x0,28) 20 (x0,28) 2 (x0,28)
Linoleato de etila 4 (x0,54) 0 (x0,54) 2 (x0,54) 20 (x0,54) 2 (x0,54)
Linolenato de etila 6 (x0,066) 0 (x0,066) 2 (x0,066) 20 (x0,066) 2 (x0,066)

Soja (etilico) 3,11 0 2 19,86 2

Este procedimento foi aplicado a todas as misturas constantes no banco de

dados.
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1l1.2. O modelo

Sobre o novo banco foi empregado o método de regressdao nao linear
multivariado, criou-se entdo um modelo preditivo correlacionando as estruturas
quimicas das moléculas que compdem os biocombustiveis da base de dados com seus
respectivos indices de cetanos.

Inicialmente foram escolhidos aleatoriamente os seguintes valores: a = 10, b = 4,

c=-15,d=2,e =8, f=1,5, g= 7, como parametros para a equagao (3) a seguir:

IC = a*NCT + b*NCR + c*(NHI)? + e*(NCA)' + g*NHC (3)

Nesta equacdo foram utilizadas cinco variaveis de entrada (NHI, NCR, NCA,
NCT, NHC) para a obtencao de uma variavel resposta (IC). O processo de otimizagao
dos valores iniciais consistiu em aperfeicoar os parametros fornecidos, usando como
critério a maximizacgao do coeficiente de correlagéo (R?) entre os valores simulados e os
dados da literatura. O algoritmo utilizado para tanto foi um Gauss-Newton e o
coeficiente de correlagdo (R?) ajustado foi de 0,93. O modelo obtido apds a otimizagéo

dos parametros é expresso pela equacgao (4) a seguir:

IC = 5,5*NCT + 3,5*NCR — 21*(NHI)2? — 16*(NCA)"3 + 0,6*NHC (4)

Antes de avaliar individualmente os parametros da equacio anterior, devemos
lembrar que existem algumas variaveis correlacionadas. Tanto o NCA como o NCR sé&o

condicionados ao NCT, pois uma variagdo na estrutura quimica relacionada a estas
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partes da molécula modificam também o NCT. Por exemplo, ao comparar um
biocombustivel qualquer derivado do alcool etilico a esse mesmo biocombustivel,
porém derivado do alcool propilico observariamos que tanto o NCA como o NCT seriam
modificados. A principio, a ideia da comparagcdo era modificar “apenas” o NCA e
observar o efeito no IC, e posteriormente tirar as conclusdes relativas aquela variavel,
porém como também alteramos outra variavel, este raciocinio ndo € direto. Em
decorréncia disto, a avaliagcdo de apenas uma variavel por vez, para variaveis
correlacionadas, néo é trivial.

Apesar de se referirem a mesma parte da molécula (relativo ao alcool precursor
na produgao do biocombustivel), o NHC é apenas parcialmente dependente do NCA,
quando se altera o tamanho da cadeia do alcool que da origem ao biocombustivel
ocorrera necessariamente uma variagao no NCA, entretanto o NHC pode variar ou nao.
Por exemplo, comparando-se o miristato de metila (NCA=1) com o miristato de etila
(NCA=2) o NHC varia de 3 para 2, porém quando confrontamos o miristato de etila
(NCA=2) com o miristato de propila (NCA=3) o valor da variavel em questao permanece
constante. Em resumo, nem sempre uma variagdo no tamanho da cadeia do alcool
mudara o valor do NHC, por isso €& dito que estas variaveis sao parcialmente
dependentes.

Na verdade, a unica variavel totalmente independente das outras € o NHI.

lll.2.1. As variaveis com constantes negativas
Avaliando agora a equacao (4) observamos que duas variaveis (NHI e NCA)

possuem constantes negativas.
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Apesar de o NCA possuir valor maximo maior do que o NHI (8 contra 6 — Tabela
9), a segunda variavel infere mais intensamente no resultado do IC do que a primeira,
isto advém de tanto o seu expoente (2/3 contra 1/3) como o modulo de sua constante
(21 contra 16) serem maiores, ocasionando em valores maximos de — 69,3 para o NHI e
— 32,0 para o NCA.

Um comparativo entre as fungdes —21x(NHI)?3 e —16x(NCA)"? é mostrado no

Grafico 3 a seguir.

y

-16x(NCA)”3

-21x(NHI)23

Grafico 3. Comparacgéo entre as fungdes -21x(NHI)?3 e -16x(NCA)"3 no plano xy.

O Grafico 3 foi construido nos intervalos entre [1;8] para o NCA e [0;6] para o
NHI, pois estes sdo os valores existentes para as variaveis em questao nesta matriz.
Para esta base de dados, sendo o NHI ndo nulo, este sempre tera um maior poder de
interferéncia no IC maior do que o NCA.

O maior poder de diminuicdo do IC concedido ao NHI é um excelente indicativo,
pois € sabido por [8,9] que o numero de ligagdes C=C (neste caso entendido como o
NHI) é o principal fator causador da diminuicao do IC. Quimicamente falando, quando
0s combustiveis possuem estes tipos de ligagdes, durante a queima formam-se radicais
alila (quimicamente mais estaveis por efeito de ressonancia) que freiam o processo

radicalar, aumentando o tempo de ignigao e consequentemente diminuindo o valor do
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IC. Desta forma, n&o sé o valor negativo de sua constante, mas também o maior poder
de interferir negativamente no |IC dado ao NHI fazem todo o sentido.

O valor negativo da constante atribuida ao NCA nos levaria a crer que um
aumento no valor desta variavel refletiria num decréscimo do IC, no entanto o cenario &
exatamente o inverso, na verdade, esta variavel possui um efeito aditivo no valor do IC.
Como descrito anteriormente, o NCA é relacionado ao NCT, e a constante negativa
atribuida a sua fungao atua como uma espécie de suavizagao no resultado da equagao
(4), pois quando o NCA aumenta o NCT (variavel com constante positiva) também
cresce e o saldo obtido entre estes dois parametros € positivo em relagdo ao valor do
IC.

Para melhor entendimento, observemos a Tabela 13 com as variaveis relativas

ao palmitato de etila e ao palmitato de propila.

Tabela 13. llustracdo das linhas referentes ao palmitato de etila e de propila e o IC

calculado pela equagéo (4).

Biocombustiveis NHI NCR NCA NCT NHC IC simulado
Palmitato de etila 0 0 2 18 2 80,1
Palmitato de propila 0 0 3 19 2 82,7

A diferenca entre as duas estruturas quimicas €, apenas, a adicdo de mais um
carbono no alcool que da origem ao biocombustivel. Relativamente ao NCA, este valor
passa de 2 para 3 (-20,2 a -23,1 = -2,9 no IC), no entanto o NCT também aumenta uma
unidade (+5,5 no IC). A combinag¢ao dos dois fatores promove uma variagdo de — 2,9 +
5,5 =+ 2,6 no IC, sendo o valor calculado para o palmitato de etila de 80,1, enquanto

para o palmitato de propila o resultado foi 2,6 unidades maior, 82,7.
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Ao contrario do que se imaginaria a primeira vista, em razao do valor negativo de
sua constante, a situacdo exposta no exemplo anterior demonstra o efeito aditivo
promovido pelo aumento do NCA.

O efeito da parte alcodlica das moléculas sobre o IC é variavel. Caso esta fosse
a parte determinante no valor do IC, devido ao aumento do numero de radicais instaveis
metileno (CH2) e consequentemente do NCT, seria esperado que o IC crescesse na
seguinte ordem: metilicos < etilicos < propilicos < butilicos. Entretanto, ao se observar
os valores experimentais obtidos isto ndo € constatado, a excecdo sao ésteres
miristicos, linoleicos e linolénicos que obedecem a referida ordem. Isto nos da a ideia,
de que, em alguns casos, esta regido da molécula € determinante, ou pelo menos,
relevante no valor do IC (miristicos, linoléicos e linolénicos). Ja em outros casos,
diferentes partes da molécula sobrepdem o efeito da parte alcodlica (palmiticos,
estearicos e oléicos).

Na verdade o raciocinio passa por uma avaliagdo conjunta das trés principais
variaveis do modelo envolvidas (NCT, NCA e NHI).

Especificamente para os miristicos (ésteres saturados, NHI = 0, com as menores
cadeias desta base de dados), o valor do NCT é relativamente pequeno, tendo o NCA
entdo, uma inferéncia maior no valor do IC, desta forma a referida ordem de
crescimento dos indices é “obedecida”.

A medida que o NCT vai aumentando e ndo ha nenhum termo “negativo” com
valor suficientemente grande (situagdo relativa aos ésteres com cadeias saturadas
maiores, NHI = 0, e os ésteres oleicos, NHI = 2), o papel do NCA fica abreviado no

resultado do IC, em consequéncia disso a ordem de crescimento nao € mais seguida.
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A explicagao para os ésteres linoleicos (NHI = 4) e linolénicos (NHI = 6), que
possuem valores de NCT grandes, é o aumento do termo negativo NHI que puxa o IC
para baixo, tendo o NCA neste caso apenas um papel de “ajuste fino” no valor do IC,

assim a referida ordem de crescimento dos indices volta a “funcionar”.

1ll.2.2. As variaveis com constantes positivas

Avaliaremos agora os outros trés parametros (NCT, NCR e NHC), que possuem
constantes positivas.

Devido a dificuldade descrita anteriormente em associar intuitivamente o NCA ao
IC, e com o objetivo de elucidar melhor a interferéncia do alcool precursor no valor da
propriedade, utilizou-se outra variavel relativa a esta parte da molécula, o NHC. Esta
variavel descreve o numero de atomos de hidrogénio presentes no carbono a ao
oxigénio e possui valores pequenos (+0,6; +1,2 ou +1,8 no valor do IC), se encaixando
como uma espécie de refinamento do modelo.

Entre as duas outras variaveis, o NCT tem um peso maior do que o NCR no
resultado do IC, pois os valores deste parametro variam entre 15 e 24, enquanto os
valores obtidos para o NCR sao apenas 0, 1 ou 2 para esta matriz de dados (Tabela 9).
Além disso, a constante que acompanha o NCT no modelo € maior do que a constante
do NCR (5,5 versus 3,5).

O maior poder de interferéncia no aumento do IC concedido ao NCT é um
indicativo positivo, pois de acordo com [8,9] o aumento da cadeia carbdnica do
combustivel é o principal fator responsavel pelo crescimento da propriedade em
questao. Quimicamente falando, isso pode ser explicado devido ao aumento do numero

de radicais instaveis metileno (CHz), que tendem a acelerar o processo de combustéo,
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diminuindo o tempo de ignicdo e consequentemente elevando o valor do IC. Desta
forma, ndo so6 o valor positivo de sua constante, mas também o maior poder de interferir
positivamente no IC conferido ao NCT fazem todo o sentido.

Especificamente para este banco de dados, as ramificagbes nas cadeias
carbdnicas, quando presentes, ocorrem apenas na parte alcodlica das moléculas, parte
esta que possui duas outras variaveis (NCA e NHC) que a descrevem. Esta
particularidade ndo permite aqui uma discussdo mais aprofundada da interferéncia de
ramificacées no valor do IC.

De qualquer forma, a analise da interferéncia do NCR no IC deve ser feita em
funcdo da posicdo da ramificacdo na cadeia carbbnica. Nesta base de dados a
ramificacdo ocorre em duas posi¢cdes: no carbono carbindlico ou no carbono a ao
carbono carbindlico.

Quando a ramificagdo ocorre no carbono carbindlico a avaliagdo néo é direta,
pois este carbono se refere diretamente a outra variavel, o NHC. A presenga de uma
ramificacdo nesta posicao altera o numero de atomos de hidrogénio ligados ao carbono
em questao, sendo o NHC decrescido de uma unidade. Para melhor entendimento,
observemos as formulas estruturais do palmitato de propila e do palmitato de isopropila
(Figuras 21 e 22 respectivamente) e as variaveis relativas a estas moléculas (Tabela

14).

0

/\/v\/\/\/\/\)J\ON

Figura 21. Formula estrutural do palmitato de propila.
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/\/\/\/WJ\GA

Figura 22. Férmula estrutural do palmitato de isopropila.

Tabela 14. llustragcéo das linhas referentes ao palmitato de propila e de isopropila e o IC

calculado pela equagéao (4).

Biocombustiveis NHI NCR NCA NCT NHC IC simulado
Palmitato de propila 0 0 3 19 2 82,7
Palmitato de isopropila 0 1 3 19 1 85,6

As duas estruturas quimicas diferem apenas em relacdo ao alcool precursor
utilizado, os dois alcoois possuem 3 carbonos (mesmo NCA), todavia quando utiliza-se
o alcool isopropilico forma-se uma molécula ramificada no carbono carbindlico (Figura
22), por outro lado o alcool propilico forma um biocombustivel de cadeia carbdnica reta,
isto é, sem ramificagbes (Figura 21). O resultado disso € que os referidos
biocombustiveis diferem em apenas duas variaveis, o NCR e o NHI.

Ao se comparar o calculo do IC dos mesmos através da equacéao (4), o palmitato
de isopropila (IC = 85,6) tera um adicional de +3,5 (NCR = 1) — 0,6 (NHC decrescendo
de 2 a 1) = +2,9 unidades em relagcéo ao palmitato de propila (IC = 82,7).

Por outro lado, quando a ramificacdo ocorre no carbono a ao carbono carbindlico,
a avaliacdo passa a ser direta, pois os outros parametros do modelo permanecem
inalterados. Para melhor entendimento, observemos as férmulas estruturais do
palmitato de butila e do palmitato de isobutila (Figuras 23 e 24 respectivamente) e as

variaveis relativas a estas moléculas (Tabela 15).
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/\/\/\/\/\/\/\)J\GM

Figura 23. Férmula estrutural do palmitato de butila.

0

/\/\‘A‘/W\A)J\OX
Figura 24. Formula estrutural do palmitato de isobutila.

Tabela 15. llustracdo das linhas referentes ao palmitato de butila e de isobutila e o IC

calculado pela equagéao (4).

Biocombustiveis NHI NCR NCA NCT NHC IC simulado
Palmitato de butila 0 0 4 20 2 85,9
Palmitato de isobutila 0 1 4 20 2 89,4

Novamente as duas estruturas quimicas em questao diferem apenas em relacéo
ao alcool precursor utilizado, os dois alcoois possuem 4 carbonos (mesmo NCA),
porém, desta vez, a ramificagcdo formada a partir da utilizacdo do alcool isobutilico
ocorre no carbono a ao carbindlico (Figura 24), sendo assim esta ndo altera os outros
descritores do banco de dados. Em outras palavras, quando as varaveis dos dois
biocombustiveis sdo comparadas, a partir da Tabela 9 tém-se que a unica diferenca
presente esta no NCR.

Ao se comparar o calculo do IC dos referidos biocombustiveis através da
equagao (4), o palmitato de isobutila (IC = 85,9) tera um adicional de +3,5 unidades

(NCR = 1) em relagdo ao palmitato de butila (IC = 89,4).
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Poderia parecer um contrassenso o valor positivo no modelo para o aumento de
ramificagcbes (NCR) de uma cadeia, visto que teriamos a presenga de carbonos mais
ramificados nas moléculas e, consequentemente, durante a combustdo, ocorreria a
formacéao de radicais mais estaveis, o que tenderia a frear processo radicalar. Pois bem,
ao mesmo tempo em que este raciocinio € valido, o aumento do NCR provoca também
um aumento do NCT, e KNOTHE; MATHEAUS; RYAN III (2003) ao fazer estudos com
ésteres derivados de alcoois ramificados verificou que este aumento (da cadeia
carbdnica do biocombustivel, representado aqui pelo NCT) aparentemente compensa o
efeito negativo da formagao destes radicais e chega a conclusdo que, de forma geral,
os biocombustiveis derivados de alcoois ramificados tém valores de IC um pouco mais
elevados do que os derivados de alcoois metilicos e etilicos.

Os resultados obtidos através do modelo preditivo assim como os dados da

literatura com os respectivos erros relativos podem ser visualizados na Tabela 16.

Tabela 16. Resultados obtidos pelo modelo, dados da literatura e os erros relativos.

Biocombustiveis IC simulado IC literatura Erro relativo
Miristato de metila 68,3 66,2° 3,2
Palmitato de metila 79,3 74,5¢ 6,4

Palmitoleato de metila 46,1 51,02 9,8
Estearato de metila 90,3 101,02 10,6

Oleato de metila 57,1 59,32 3,7

Linoleato de metila 37,9 38,22 0,8
Linolenato de metila 21,8 20,6° 5,8

Miristato de etila 69,1 66,9° 3,3

Palmitato de etila 80,1 93,12 14,0
Estearato de etila 91,1 97,72 6,7

Oleato de etila 57,9 67,82 13,4

Linoleato de etila 38,7 39,62 2,3

Linolenato de etila 22,6 22,7° 0,4



73

Biocombustiveis IC simulado  IC literatura  Erro relativo
Estearato de propila 93,7 90,92 3,1
Estearato de isopropila 96,6 96,52 0,1
Estearato de butila 96,9 92,52 4.7
Estearato de isobutila 100,4 99,32 1,1
Palmitato de propila 82,7 85,02 2,7
Palmitato de isopropila 85,6 82,62 3,6
Palmitato de butila 85,9 91,92 6,5
Palmitato de isobutila 89,4 83,62 6,9
Palmitato de 2-etilexila 97,2 98,22 1,0
Miristato de propila 71,7 71,09 1,0
Miristato de butila 74,9 73,09 2,6
Oleato de propila 60,5 58,82 2,9
Oleato de isopropila 63,2 86,62 27,0
Oleato de butila 63,7 61,62 3,4
Oleato de isobutila 67,2 59,62 12,7
Oleato de 2-etilexila 74,9 88,22 15,1
Estearato de 2-etilexila 108,2 115,52 6,3
Linoleato de propila 41,3 44,08 6,1
Linoleato de butila 44.5 53,52 16,8
Linolenato de propila 25,2 26,7° 4,5
Linolenato de butila 28,4 26,8¢ 6,0
Erucicato de metila 79,1 76,00 4.1
Algodao (metilico) 50,2 51,2b 1,9
Colza (metilico) 63,1 54,4 16,0
Acafroa (metilico) 43,6 49,8° 12,4
Soja (metilico) 45,1 46,2° 2,4
Girassol (metilico) 45,9 46,6° 1,5
Palma (etilico) 61,9 56,2° 10,1
Soja (etilico) 45,9 48,2° 4,8
Soja (isopropilico) 51,4 52,6° 2,3
Soja (butilico) 51,7 51,7 0,0

2 (KNOTHE; MATHEAUS; RYAN lIl, 2003). * (KNOTHE; DUNN; BAGBY, 1997).
¢(KNOTHE, 2005). ¢ (SERDARI; LOIS; STOURNAS, 1999).
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Os resultados obtidos a partir da equagéao (4) que podem ser observados na

Tabela 16 estao representados no Grafico 4 a seguir:

= 0¢
= 0¥
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Grafico 4. Comparacao entre os dados da literatura com as respectivas barras de erro

e os valores simulados pelo modelo preditivo.
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A partir da Tabela 16 observa-se que 75% (33 entre 44 elementos) das
observagdes, com erros relativos variando entre 0,0% e 6,9%, obtiveram diferengas
inferiores a 7,0%, isto &, dentro da margem de erro admitida. Enquanto os outros 25%
(11 entre 44 elementos), com valores variando entre 9,8% e 27,0%, obtiveram erro
relativo fora da margem admitida. O grafico 5 mostra os resultados obtidos sob esta

Otica:

m <7,0%

W >7,0%
80
53
27
0

Erros Relativos

Grafico 5. Frequéncias dos erros relativos observados na Tabela 16.

Quando separamos os dados em substancias puras e misturas, os resultados
obtidos ndo diferem muito da propor¢do exposta no grafico anterior. Para as
substancias puras (Grafico 6) observa-se que 27 (77,1%) das 35 constantes na base de

dados obtiveram diferencas inferiores a 7,0%.



76

W <7,0%
W >7,0%

Erros Relativos

Grafico 6. Frequéncias dos erros relativos observados para os ésteres do banco de

dados.

Enquanto para os diferentes tipos de biodiesel (Grafico 7) observa-se que 6

(66,7%) dos 9 constantes na base de dados obtiveram diferencas inferiores a 7,0%.

[

37

18

m <7,0%
m >7,0%

Erros Relativos

Grafico 7. Frequéncias dos erros relativos observados para os diferentes tipos de

biodiesel do banco de dados.
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/11.3. Conclusoes

O modelo empirico desenvolvido no capitulo anterior funcionou muito bem para a
tarefa que lhe foi dada, de prever o IC para os todos os tipos de biodiesel presentes na
matriz de dados. Porém, as situagdes inconvenientes, relativamente a reprodutibilidade
dos resultados, quando desejassemos agregar outros biocombustiveis aquele conjunto
de dados, direcionaram os esforgos no caminho uma nova metodologia, que fosse mais
simples, pratica e principalmente reprodutivel sob quaisquer aspectos.

E muito importante mencionar que o sucesso obtido neste capitulo do trabalho,
advém, intimamente, do entendimento das variaveis envolvidas na predigdo dos IC’s
ocorrida nos capitulos 1 e 2 desta tese. As principais variaveis anteriormente
identificadas foram transcritas em linguagem matematica e utilizadas nesta etapa. O
numero de classes de similaridade (cinco) propostas no modelo empirico € igual ao
numero variaveis utilizadas no modelo preditivo. Todas estas consideragcdes promovem
o0 modelo preditivo como uma evolugdo do modelo empirico.

O coeficiente de correlagao obtido (0,93) apontou o agucado poder de predigao
do modelo. Os resultados se mostraram muito positivos, com a esmagadora maioria
(trés quartos do total) obtendo valores dentro de uma margem de erro inferior a 7% dos
dados experimentais. No caso especifico dos tipos de biodiesel, o uso de porcentagens
meédias € uma potencial fonte de erro, o ideal seria que soubéssemos a composigao
quimica das amostras que foram queimadas, e, portanto, determinassemos o valor de
cada variavel para cada biodiesel. Ainda assim, 6 dos 9 tipos de biodiesel apresentaram
resultados dentro da margem de erro experimental, o que comprova o forte poder de

predicado do modelo desenvolvido.
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Do ponto de vista quimico, o modelo destaca duas variaveis, o NCT com a maior
contribuicdo para o aumento do IC e o NHI com o efeito inverso. Por motivos ja
colocados anteriormente, esta linha de raciocinio esta de acordo com os conceitos
quimicos envolvidos e consequentemente com os relatos da literatura citados. Essa
correlagdo (estrutura quimica x propriedade) € muito importante, pois mostra que os
resultados obtidos aqui ndo foram fruto de uma simples coincidéncia matematica.

Estes tipos de estudos, que visam o esclarecimento das relagbes estrutura
quimica x propriedade, podem auxiliar de sobremaneira no desenvolvimento de novos
combustiveis. Uma vez que, quando estiverem quantificados estes relacionamentos,
pesquisadores da area poderao pré-estabelecer as propriedades fisico-quimicas
especificas em funcdo da variagdo nas estruturas quimicas dos combustiveis em
questao.

Diante da dificuldade experimental envolvida na obtencdo deste indice, as
principais caracteristicas do modelo sdo a simplicidade e a praticidade. Um bom aluno
de segundo grau, com nogdes basicas de quimica organica e que saiba operar uma
calculadora cientifica tem condigdes de calcular o IC utilizando este método.

Quando nos deparamos com o alto custo envolvido na obtencdo desta
propriedade, todos os resultados experimentais dos IC’s foram obtidos a partir de dados
da literatura e o ambiente estatistico R utilizado é gratuito, desta forma a “despesa” do
trabalho para a instituicdo foi praticamente zero, sendo necessario apenas um

computador para o seu desenvolvimento.
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5. ANEXOS
Espectros tedricos de RMN-'H simulados pelo programa gNMR. No eixo das
abscissas o deslocamento quimico em ppm, e no eixo das ordenadas a intensidade dos

picos em unidades arbitrarias.
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Figura 25. Espectro de RMN-"H do erucicato de metila.
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Figura 33. Espectro de RMN-"H do linoleato de butila.



95

Basi¢ Frequency: 400 MHz
ine| Width: 0.10 Hz /3*%“3

-
=]
%)

©

o
T
g
S

©
3
Ll
L
N
/%/zo
N
[S]

17 1.21[13

®

o

Ll
T
w
J

~
[$,]
I R
o
ol
\[‘/
jou)

S
o
(@)

% °

Intensidade (u.a.)

1.22[15

3.98[9
4.00[9 1.19[15 1.03[14

2.19[8

2.17[8] 1.25[Comb]
2.

3.96[9
4.02[9

—1.05[14]

5.25[19]
5.27[18]
5.30[1

4.97[17]
4.95[16
4.93[1

Ll
o
w
=
=

[0 20 I L L B B L B L L B B B L L B L B L L B
Deslocamento quimico (ppm)

Figura 34. Espectro de RMN-'H do linoleato de etila.



96

Intensidade (u.a.)

”}JJ A
20 A '?8_( 1.Z1L0MD
: 4
] m z_\‘*—\ﬁ
1 >
15 - e
10 1
: : 2-93[7]
| 4.0418 2 71110
149718 l 2.69[10] s

0 |IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|II

6

5

4

Deslocamento quimico (ppm)

Figura 35. Espectro de RMN-"H do linoleato de isopropila.

1



Basi¢ Frequency: 400 MHz
Ling Width: 0.10 Hz Ve —CHs

Intensidade (u.a.)

- ' i ' j 1.03[14]

1.25[Comb]

5.28[18] 5.27[17]

i i " 5.30[17] |[ 5.25[18]
E 5.31[17] 5.24[18]

2.00[2
| 2.02[2]
2.03[10

IR L R e e e e e e e e S RS AL LR
7.0 6.5 6.0 5.5 5.0 4.5 4.0 3.5 3.0 25 2.0 1.5

Deslocamento quimico (ppm)

Figura 36. Espectro de RMN-'H do linoleato de metila.
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Figura 39. Espectro de RMN-'H do linolenato de etila.
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Figura 41. Espectro de RMN-'H do linolenato de metila.
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Figura 42. Espectro de RMN-"H do linolenato de propila.
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Figura 43. Espectro de RMN-'H do miristato de butila.
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Figura 44. Espectro de RMN-'H do miristato de etila.
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Figura 45. Espectro de RMN-'H do miristato de metila.
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Figura 46. Espectro de RMN-"H do miristato de propila.
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Figura 47. Espectro de RMN-'H do oleato de 2-etilexila.
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Figura 48. Espectro de RMN-"H do oleato de butila.
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Figura 49. Espectro de RMN-'H do oleato de etila.
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Figura 50. Espectro de RMN-"H do oleato de isobutila.



Intensidade (u.a.)

T
)
5

112

- g
: g 1.23[5]
35 ° )
_] 8\
E /
] 1/\
30 1 /
. o
] o
25 -
5 1.21117)
20 -
15 1
10 |
E 2.23[14]
494015 |
5 4
: ;4.91[15] ‘
0_I|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|
5 4 3 2 1

Deslocamento quimico (ppm)

Figura 51. Espectro de RMN-"H do oleato de isopropila.
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Figura 52. Espectro de RMN-'H do oleato de metila.
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Figura 53. Espectro de RMN-"H do oleato de propila.
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Figura 55. Espectro de RMN-'H do palmitato de buitila.
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Figura 56. Espectro de RMN-'H do palmitato de etila.
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Figura 57. Espectro de RMN-'H do palmitato de isobutila.
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Figura 58. Espectro de RMN-"H do palmitato de isopropila.
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Figura 59. Espectro de RMN-'H do palmitato de metila.
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Figura 60. Espectro de RMN-'H do palmitato de propila.
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