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RESUMO

O etanol combustivel deve estar adequado a parametros de controle de qualidade,
tais como massa especifica, teor de alcool, pH e condutividade elétrica. Suas
caracteristicas podem variar de com acordo sua regido de comércio. Dados de
analises fisico-quimicas foram coletados, de 998 amostras de etanol hidratado
combustivel comercializado em regides designadas como “norte”, “centro-oeste” e
“leste” do estado do Parana. Os dados alimentaram redes neurais perceptron de
multiplas camadas e mapas auto-organizaveis, ambos os tipos de redes neurais
artificiais, que classificaram as amostras conforme sua regido de comercializagdo. A
taxa de aprendizagem das redes neurais perceptron foi 0,10 e as amostras foram
divididas aleatoriamente, sendo 70% para treinamento, 15% para teste e 15% para
validacdo. Uma centena de redes foi treinada e o melhor desempenho foi obtido por
uma rede neural com seis neurdnios na camada oculta, a qual atingiu 85% de acerto
para treinamento, 82% para teste e 84% para validagao. A melhor configuragao para
mapas auto-organizaveis foi a de topologia 45 x 45 e 5000 épocas de treinamento,
com uma taxa de aprendizagem final de 6,7x10™, uma relagdo de vizinhanca final de
3x102 e um erro de quantizagdo médio de 2x102. Esta rede neural deu origem a um
mapa topoldgico mostrando trés grupos separados, cada um correspondendo a
amostras de uma mesma regido de comercializagdo. Quatro mapas de pesos, um
para cada parametro, foram apresentados. Ambos os tipos de redes neurais
tornaram possiveis a separagdo das amostras de acordo com a regido de
comercializagado e concordaram que a massa especifica foi um parametro relevante
para a classificagéo.

Palavras-chave: cana-de-agucar, perceptron, mapas auto-organizaveis, parametros
de conformidade



ABSTRACT

Ethanol fuel must comply with quality control parameters such as density, alcohol
content, pH and electrical conductivity. Its characteristics may vary according to its
trade regions. Physical-chemical analysis data were collected, from 998 hydrous
ethanol fuel samples traded in regions designated as “north”, “midwest" and “east” on
the state of Parana. The data fueled multilayer perceptron networks and self-
organizing maps, both kinds of artificial neural networks, which classified the samples
according to their trade regions. The perceptron networks learning rate was 0,10 and
the samples were randomly divided, being 70% for training, 15% for testing and 15%
for validation. One hundred networks were trained and the best performance was
obtained by a network with six neurons in the hidden layer, which reached 85% of
correction percentage for training, 82% for testing and 84% for validation. The self-
organizing maps best configuration had a 45 x 45 topology and 5000 training epochs,
with a final learning rate of 6.7x10*, a final neighborhood relationship of 3x102and a
mean quantization error of 2x102. This neural network gave origin to a topological
map depicting three separated groups, each one corresponding to samples of a
same region of trade. Four maps of weights, one for each parameter, were
presented. Both kinds of neural networks made possible the separation of samples
according do their region of trade and agreed the density was a relevant parameter
for the classification.

Keywords: sugarcane, perceptron, self organizing maps, compliance parameters
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1 INTRODUGAO

O etanol é o biocombustivel mais utilizado no Brasil, possuindo também
relevancia internacional, o que se percebe pela crescente evolugao da tecnologia e
pesquisa dirigida a aumentar a viabilidade de sua produgédo ou a se descobrir novas
matérias-primas e meio de producéo.

O controle da qualidade do etanol é parte integrante de sua cadeia
produtiva e depende das caracteristicas fisico-quimicas, que sado avaliadas, no
Brasil, de acordo com as normas estabelecidas pela Agéncia Nacional do Petréleo,
Gas Natural e Biocombustiveis (ANP).

A ANP estabelece limites para alguns parametros fisico-quimicos,
denominando-os parametros de conformidade, dentre eles encontram-se o pH, o
teor alcodlico, a massa especifica e a condutividade elétrica. Entretanto, esses
parametros podem apresentar diferentes valores conforme matéria-prima, modo de
producdo, armazenamento, transporte, entre outros fatores. Para avaliar a
contribuicdo de tais fatores nas diferentes caracteristicas fisico-quimicas
encontradas no etanol é necessario submeter os dados a métodos estatisticos. Um
dos métodos sao as redes neurais, que trabalham por reconhecimento de padrbes
estudando um banco de dados relativo as variaveis selecionadas. Os dados das
variaveis sao ligados aos fatores que se pretenda avaliar, e as redes neurais atuam
com a finalidade de agrupar ou classificar amostras em categorias, conforme suas
caracteristicas diversas. As amostras semelhantes sdo colocadas numa mesma
classificagdo ou em agrupamentos proximos.

O reconhecimento de padrdées pode ser uma tarefa dificil de ser
executada por meios estatisticos mais usuais, dai a relevancia em se buscar
experimentagdes com redes neurais artificiais, que buscam recriar em meio
computacional a forma como o cérebro biolégico opera em sua atividade de
reconhecimento de padrdes, capacidade esta inerente a varios seres vivos.

As redes neurais artificiais tém sido incorporadas a aplicacbes tao
distintas como o reconhecimento automatico de caracteres, identificacido de padrbes
ou até mesmo a logica de controle de uma maquina. A utilizagdo dessas técnicas,
assistidas por computador permite obter ganhos significativos de desempenho,

auxiliando os especialistas em tomadas de decisdes.
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Varios autores tém utilizado resultados experimentais para o
reconhecimento de padrdes e classificagao utilizando sistemas automatizados, o que
€ relevante na area de ciéncias exatas por possibilitar a obtencdo de novas
informacgdes a partir de um mesmo conjunto de dados (LYRA, et al., 2010; RIBEIRO,
et al., 2013). Dentro desse contexto, neste trabalho foram utilizadas as redes
neurais artificiais para identificar padrbes em amostras de etanol hidratado
combustivel, ligadas a caracteristicas em comum, tais como sua regido de

comercializacio.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

e Aplicar e adaptar redes neurais artificiais para classificar amostras de etanol

hidratado combustivel comercializadas nas regides “norte”, “centro-oeste” e

“leste” do estado do Parana.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Constituir um banco de dados do perfil fisico-quimico do alcool etilico
hidratado de acordo com a regidao de comercializagao.

e Aplicar as redes neurais do tipo perceptron de multiplas camadas e do tipo
mapas auto-organizaveis na separagao das amostras de etanol conforme a
regido de comercializagao.

e Comparar os resultados fornecidos por ambas as redes.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 ETANOL HIDRATADO COMBUSTIVEL

Os combustiveis derivados de hidrocarbonetos de petroleo, cuja utilizagao
ainda é predominante, ndo possuem a vantagem do etanol, que pode ser feito a
partir de recursos distribuidos de forma mais homogénea mundialmente (OWEN,
1995). O etanol é até o momento, o Unico combustivel com capacidade de atender a
crescente demanda mundial por energia renovavel de baixo custo e de mitigar
impactos ambientais negativos. As emissdes gasosas com a queima do etanol sdo
menores se comparadas as emissdes da queima da gasolina, sendo ainda que parte
do CO, emitido é reabsorvido pela prépria cana (FELIPE, 2010; SILVA et al., 2008).

O etanol tem despertado de modo crescente a atencido de pesquisadores,
empresas e governos, fato este decorrente de perspectivas de esgotamento das
fontes ndo renovaveis de combustiveis fosseis, competi¢cdo relativa a precos de
combustiveis, assim como preocupag¢des de natureza ambiental relacionadas a
emissdo de substancias que comprometem o meio ambiente (BASTOS, 2007).

O etanol permanece sendo o biocombustivel mais utilizado no Brasil
(SILVA et al., 2013). O pais possui grande extensdo territorial e diversificagéo
climatica, posicionando-se atualmente, no cenario internacional, como o maior
produtor e exportador mundial de agucar de cana e o maior produtor e consumidor
de etanol. E também o Unico pais a utilizar, em larga escala, o &lcool como
combustivel alternativo ao petroleo. Na década de 70, o Brasil langou o Programa
Nacional do Alcool — PROALCOOL e desenvolveu tecnologia para abastecer com
etanol, de forma extensiva, veiculos até entdo movidos a gasolina. Atualmente € um
dos paises mais avangados, do ponto de vista tecnoldgico, na produg¢ao e no uso do
etanol como combustivel. O processo produtivo utilizado no Brasil € quase que
exclusivamente a fermentacdo do mosto, constituido por caldo de cana e melago
(SILVA et al., 2006; SILVA et al., 2008).

Existem outras matérias-primas utilizadas no mundo para a obtencao do
etanol. Uma fonte alternativa utilizada € o acucar de beterraba (IGLESIAS &
SESMERO, 2015). E possivel também extrair amido de vegetais, como amido de
milho (JOANNIS-CASSAN et al. 2014) e transforma-lo em glicose para sua posterior

fermentacao. Neste caso, enzimas fazem a liquefagao e sacarificacdo do amido para
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produzir glicose, a qual é fermentada por Saccharomyces cerevisiae para produzir o
etanol (BURTON et al., 2013).

O etanol de segunda-geragao vem surgindo a partir de tecnologia que
permite converter celulose em glicose, para apos realizar sua fermentagdao (WANG
et al.,, 2016). Tal processo vem sendo adotado em escala comercial de forma
crescente.

Além dos estudos relativos a matérias-primas e meios de obtengao, a
caracterizagao quimica e controle de qualidade sdo também questdes inerentes ao
uso do etanol. O Brasil, sendo pais pioneiro na sua exploragdo, possui hormas
relevantes quanto a regulamentacdo de sua comercializagdo e controle de
qualidade.

No pais, € a Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e Combustivel
(ANP) que exerce esta fiscalizagcdo, estabelecendo critérios de controle de qualidade
do etanol e de outros combustiveis no Brasil, por meio de resolugdes especificas. A
Resolugdo n° 19/2015 define o etanol combustivel como um biocombustivel
proveniente do processo fermentativo de biomassa renovavel, destinado ao uso por
motores a combustdo interna, que possui como principal componente o etanol, o
qual é especificado sob as formas de etanol anidro combustivel e etanol hidratado
combustivel (EHC). O etanol hidratado combustivel é definido como o etanol
combustivel que é destinado a utilizagdo direta em motores a combustéo interna,
diferentemente do etanol anidro que € utilizado em misturas com a gasolina. A
norma define também o etanol hidratado combustivel premium (EHCP) como o que
apresenta massa especifica a 20°C variando de 799,7 a 802,8 kgm™ (BRASIL,
2015). A Resolucdo n° 19/2015 também especifica quais métodos de ensaios
laboratoriais e parametros quimicos serdo considerados para o controle de
qualidade do etanol. Os métodos indicados podem ser provenientes da Associagao
Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), identificadas com o prefixo NBR, bem como
de normas da American Society for Testing and Materials (ASTM), do European
Committee for Standardization (ECS) e da International Organization for
Standartization (1SO). Os métodos, geralmente, sdo os mesmos, apenas traduzidos
e formatados de forma diversa conforme o érgdo normativo (BRASIL, 2015). As
normas NBR, em seu conteudo, fazem referéncia a portarias publicadas pelo
Inmetro, que é o Instituto Nacional de Metrologia, Qualidade e Tecnologia. Contudo,

varios desses métodos de analise foram elaborados com base em outras matrizes,
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tais como as petroliferas e de agua, e ndo especificamente desenvolvidas a partir de
testes com etanol.

O etanol precisa apresentar caracteristicas fisico-quimicas adequadas
para ser comercializado como combustivel automotivo. Ao se avaliar os resultados
de parametros quimicos de controle da qualidade é possivel inferir sobre suas
prévias condi¢bes de armazenamento, contaminagédo por agua e acidos e presenca
de ions de metais, principalmente ferro e cobre (AGARWAL, 2007; GONZAGA et al.,
2012).

A legislacédo brasileira prevé o controle de apenas algumas espécies
quimicas que podem estar presentes no etanol combustivel, embora existam
métodos para quantificacdo de outras. Substancias como as que produzem efeitos
téxicos ao meio ambiente e a vida, tais como, os metais pesados poderiam ser
quantificados e controlados (OLIVEIRA et al., 2009). A ANP mantém o Programa de
Monitoramento da Qualidade dos Combustiveis (PMQC) para monitorar a qualidade
da gasolina, do etanol e do 6leo diesel comercializados nos postos revendedores. A
criacdo do programa deu-se no ano de 1998 e, em 2005, passou a alcangar todas as
unidades da federacdo. A cada més sao coletadas em torno de 18 mil amostras de
gasolina, etanol hidratado e éleo diesel em postos revendedores de todas as regides
brasileiras, sorteados aleatoriamente os locais de coleta. As amostras sé&o
analisadas por mais de vinte laboratorios e instituicdes de pesquisa contratados pela
ANP sob coordenacéao do laboratoério que a prépria Agéncia possui em Brasilia.

A atuacdo da ANP subsidia as a¢des dos Ministérios Publicos federais e
estaduais, Procons e Secretarias Estaduais e da Fazenda, os quais também
participam no combate as adulteragdes. Os resultados do PMQC sao publicados em
boletins mensais. Todo esse trabalho vem ocasionando a queda constante nos

indices de n&o conformidade dos combustiveis, como indica a Figura 1.

Figura 1 — Evolucdo das ndo-conformidades de combustivel no Brasil, em % das amostras coletadas,
conforme o PMQC. Fonte: ANP, 2016.
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O ultimo boletim do PMQC trouxe resultados de nao-conformidade do
etanol, no entanto, n&o trouxe informagdes sobre as possiveis origens dos valores

inadequados, se por contaminagao por metanol ou outras causas (BRASIL, 2016).

3.1.1 Parametros de Qualidade do AEHC

A norma da ANP vigente ao tempo da coleta de dados deste estudo, e a
norma posterior, exigem dos distribuidores os controles dos parametros: aspecto,
cor, massa especifica, teor alcodlico, pH e condutividade elétrica (BRASIL, 2011;
2015). A Resolucdo 2015 da ANP exige dos produtores de etanol também os
parametros: residuo por evaporagao, teor de hidrocarbonetos, teor de cloretos, teor
de etanol, teor de agua e teor de metanol. Na norma constam métodos e limites
também para os teores de sulfato, ferro, sddio, cobre e enxofre, que deverédo ser
atendidos por todos os agentes que comercializam etanol, porém n&o exigindo
boletim de conformidade relativo a esses parametros (BRASIL, 2015).

O Brasil conta com mais de 400 produtores de etanol a partir da cana-de-
agucar (GONCALVES et al., 2013), sendo que as caracteristicas do etanol podem se
diferenciar conforme seus produtores ou distribuidores.

Métodos de analises fisico-quimicas para o controle da qualidade do
etanol, ainda n&o contemplados pelos 6rgaos nacionais e internacionais, tais como
ABNT, ASTM, ISO e CEN, vém sendo apresentados e discutidos na literatura, pois é
relevante o conhecimento das diferentes espécies quimicas que possam estar
presentes. Ja foram feitos estudos com técnicas de espectrometria, cromatografia ou
eletroquimica para detectar diversos compostos organicos e inorganicos, dentre os
quais se destacam: chumbo, aluminio, cadmio, ésteres e aldeidos aromaticos. A alta
confiabilidade e deteccdo de substdncias em baixos limites por esses métodos
instrumentais vém possibilitando alteracdo e adicdo de novas normas oficiais quanto

ao controle de qualidade do etanol combustivel (OLIVEIRA et al., 2009).
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3.1.1.1 Massa especifica e teor de alcool

Em amostras de alcool hidratado combustivel contendo apenas etanol e
agua, o valor do teor alcodlico € inversamente proporcional ao da massa especifica,
pois quanto maior a presenca de etanol, menor a densidade total da amostra.
Ademais, o método mais usual e recomendado pela ANP (NBR 5992) para a
realizagdo do ensaio, obtém o valor do teor alcodlico por meio de calculo que tem
como base o valor da massa especifica. Assim, pode-se dizer que ambos os
parametros s&o colineares numa representacao grafica.

A massa especifica esta relacionada ao teor de agua contido no etanol
hidratado combustivel. O teor de alcool avalia se ha contaminagbes com
hidrocarbonetos, metanol e outros alcodis (TANAKA et al., 2011).

Nos ultimos anos a adulteracdo de etanol com adicdo de metanol tem
sido causa de preocupacao para a ANP, pois apesar de o metanol possuir
propriedades fisico-quimicas semelhantes ao etanol, aquele composto organico
pode causar problemas de saude (SILVA et al., 2013). O metanol possui densidade
menor que o etanol, portanto, uma amostra contaminada apresentara menor
resultado para massa especifica. Porém, a adulteragdo com metanol ndo é
percebida através do ensaio de massa especifica se houver agua adicionada a
amostra, pois esta possui maior densidade que o etanol compensando o metanol
que também foi adicionado.

Os valores de conformidade em 2013 para a massa especifica estavam
entre 807,6 e 811,0 kg m™ e para o teor alcodlico entre 92,5 e 93,8% em massa
(°CINPM). A partir do ano de 2015 a ANP passou a admitir limites um pouco mais
amplos, de 805,2 a 811,2 kg m para a massa especifica e 92,5 e 94,6% em massa

(°INPM) para o teor alcodlico.
3.1.1.2 Condutividade e pH

Ambos os parametros relacionam-se a presenca de acidos e potencial
corrosivo do etanol. Um contaminante organico comum no etanol é o acetato de
etila, proveniente da reac¢ao do etanol com o acido acético. Este advém do processo
produtivo do etanol, nas fases de fermentagdo dos acucares, da destilacdo ou

devido a contaminantes. A acidez no etanol € um parametro quimico que mensura o
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conteudo total de acidos titulaveis (GONZAGA et al., 2012). Outra substancia que
pode estar presente e aumentar a acidez no etanol € o didéxido de carbono
(GONZAGA et al.,, 2012) que, como esclarece Dalmolin et al. (2006), € mais
facilmente solubilizado no etanol do que na agua.

A determinagado de acido acético € usualmente feita por cromatografia, no
entanto, outros métodos vém sendo desenvolvidos, tais como titulacdo coulométrica
(GONZAGA et al. 2012) e voltamétrico (CAETANO et al., 2013). A acidez influencia
na reducao do pH (CAETANO et al., 2013; GONZAGA et al., 2012), por isso a norma
da ANP pode requerer o controle do pH para distribuidores de combustiveis mas
deixar de exigir o indice de acidez.

Segundo Ballerini (2006), a presenga de acido acético em etanol leva a
um aumento da condutividade do mesmo, ja que uma solucdo de 0,1 mol L™ de
acido acético possui condutividade de 41 uS m™'e o etanol cerca de1x102 uSm™.

O aumento da condutividade facilita o fenébmeno da corrosdo de partes
metalicas com as quais o etanol esteja em contato, caso haja sais metalicos no
etanol que favoregam a troca ibnica (DELGADO et al., 2007). Trata-se da corroséo
galvanica, que ocorre pelo contato entre dois metais em um meio com eletrélitos e
condutividade elétrica (BALLERINI, 2006). Portanto, um baixo pH favorece a
corrosao do etanol sobre o tanque de combustivel e outras pegas do automoével
(GONCALVES et al., 2011). A corrosdo também danifica motores, pecas e
equipamentos de usinas onde o etanol seja produzido ou mesmo utilizado
(OLIVEIRA, 2009; HUSSAN et al., 2013).

O etanol é muito higroscépico, pode absorver ions solubilizados em agua
que irdo contamina-lo aumentando sua condutividade (HUSSAN et al., 2013). Se
ficar armazenado em tanque em contato com o ar atmosférico, pode absorver agua.
Tal efeito acontece, por exemplo, em colheitadeiras agricolas, que utilizam misturas
de combustiveis de diesel e etanol. Pode ocorrer que o combustivel permaneca
parado na bomba injetora por meses; se o etanol estiver com caracteristicas
impréprias, as partes metalicas serao danificadas (LA HARPE, 1988).

Para a condutividade elétrica desde o ano de 2015 o limite maximo aceito
pela ANP é de 300 uS m™, sendo que & época de coleta dos dados destes estudos
era de 389 uS m™ (BRASIL, 2013). O pH em ambas as normas é limitado entre 6,0 e
8,0.



19

3.2 REDES NEURAIS

A classificagdo quimiométrica de amostras, na maioria dos casos, é
bastante complexa, principalmente se os padroes forem descritos por um grande
numero de variaveis independentes; quando isso ocorre € necessario utilizar
sistemas automatizados. Um dos sistemas sdo as redes neurais artificiais, que
procuram modelar, mesmo que primitivamente, as operagdes ldgicas pelas quais o
cérebro executa as mais variadas tarefas (DEISINGH, 2004; LIAO, 2004).

Ao longo de milhares de anos, devido a evolugdo e a adaptagdo do
sistema nervoso central humano, o reconhecimento e a classificacido de padrdes é
uma tarefa naturalmente realizada (HAIR, 2009; HAYKIN, 2001). As redes neurais
artificiais surgiram como uma alternativa a essa tarefa, operando por meios
computacionais. Em circuitos de silicio os impulsos elétricos ocorrem na ordem de
nanossegundos (10 s), enquanto que no cérebro humano acontecem na ordem de
milissegundos (10° s). Os sistemas artificiais geralmente sd@o configurados para
utilizagcdo de menor numero de neurdnios, ja o cérebro humano compensa a menor
taxa de operagdo com um numero elevado de neurénios e conexdes macigas entre
si (HAYKIN, 2001).

As redes neurais artificiais e os neurdnios cerebrais assemelham-se por
adquirirem conhecimento através de um processo de aprendizagem e por
armazenarem conhecimento conforme um peso sinaptico, ou seja, a forca de
conexdo entre neurdnios (HAYKIN, 2001). Cada neurénio artificial pode receber
varios estimulos de entrada e gerar varios estimulos de saida, sendo que este fluxo
de estimulos € propagado através de uma rede de conexdes, tal qual no modelo
biolégico. A intensidade de propagagao dos estimulos entre uma determinada
conexao € feita através de pesos de ponderagao. Os sinais ponderados recebidos
sdo somados e modificados através de uma fungéo de transferéncia (KOHONEN,
1997).

Um modelo estrutural basico para uma rede neural € representado na
Figura 2. Os dados de entrada sdo representados pelas variaveis "x", sendo que
todas transmitem suas informacgdes para uma funcdo de transferéncia representada
pela soma dessas informagdes e que podera emitir um sinal de saida "y". As
variaveis de entrada apresentam conexao com a fungao de transferéncia de acordo

com os valores de peso, representados por "w".
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Figura 2 — Modelo estrutural basico de uma rede neural artificial.

Dados de
entrada
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Fonte: Fiorinet al.(2011)

Existem varios tipos de redes neurais tais como perceptron de multiplas
camadas, redes de base radial, mapas auto-organizaveis, dentre outras (HAYKIN,
2001; BISHOP, 2007).

No campo das ciéncias humanas e sociais aplicadas, os mapas auto-
organizaveis podem atuar, por exemplo, na mensuragédo bem-estar numa sociedade
(LUCCHINI et al., 2013). Outro estudo buscou agrupar paises estabelecendo sua
semelhanga conforme indicadores sociais (RENDE et al., 2011). Na economia,
relacionam finangas e sociedade (LOUIS et al., 2013). Em estudos comportamentais
as redes neurais podem aprender e prever acdes humanas em situagoes tais como
a de dirigir um carro (VANDERHAEGEN et al., 2014).

Na medicina as redes neurais foram utilizadas no estudo da absorcao
intestinal de insulina (KAMEI et al., 2012) e na representacdo de padrbes de
atividade cerebral, (EBADZADEH et al., 2003; HAXBY et al., 2014). Na oceanografia
pode-se verificar o crescimento de biomassa de fitoplancton conforme caracteristicas
da regidao maritima (SMITH et al., 2014). Na geologia verificaram estruturas de argila
em rochas (MELLER et al., 2014). Na astronomia as redes neurais permitem a
mineragao de grande quantidade de dados (GEACH, 2012).

Para as areas de quimica e agronomia, as redes neurais artificiais vém
sendo utilizadas na pesquisa de quimioinformatica (BONACHERA et al., 2012), na
discriminagdo de amostras de café conforme a regido de plantio (SIERRA et al.,
2005; BORSATO et al., 2011), no estudo do perfil de gasolinas comercializadas em
diferentes regides (SILVA et al., 2015), na segmentagdo de amostras de soja pela

determinacao do conteudo de compostos inorganicos (CREMASCO et al., 2016) e



21

na classificagcdo de amostras de etanol conforme a destilaria de origem (SPACINO,
2011).

3.2.1 Redes perceptron de multiplas camadas

A rede perceptron de multiplas camadas, ou multilayer perceptron (MLP)
trata-se de rede neural do tipo supervisionada, que é treinada utilizando amostras
conhecidas e que faz o ajuste de seus parametros internos, denominados pesos, de
forma que o erro va diminuindo a medida que a rede compara os resultados que
esta prevendo aos resultados que constam da base de dados (HAYKIN, 2001;
BISHOP, 2007).

Em seu funcionamento a rede recebe as informag¢des das variaveis de
entrada e os sinais sdo transmitidos através das camadas ocultas, até se obter uma
resposta de saida. Os sinais que se transmitem com maior intensidade
correspondem a vetores de pesos maiores. A rede verifica se a saida, ou seja, a
regido da amostra de etanol corresponde ao que lhe foi informado. Em caso de erro
a rede retorna sinal para que sejam feitos ajustes nos pesos de transmissao de
sinais, trata-se da retropropagacéao do sinal (HAYKIN, 2001; BISHOP, 2007).

Os neurbnios da camada oculta nas redes perceptron agem como
detectores de caracteristicas e aprendem por retropropagacéo porque, a medida que
o processo de aprendizado avanga, gradualmente descobrem as peculiaridades que
caracterizam os dados (HAYKIN, 2001; BISHOP, 2007). Fungbes que recebem as
informacdes dos sinais formam as camadas ocultas e sdo as responsaveis pelo
ajuste dos pesos. O erro decai conforme os pesos sao ajustados. As redes
perceptron sao supervisionadas porque funcionam por meio de um algoritmo de
retropropagacgao, que possibilita a aprendizagem ao realizar as corregdes dos erros
de saida (HAYKIN, 2001; BISHOP, 2007). A rede pode ser programada para utilizar
parte das amostras para seu treinamento e o restante para teste e validagdo dos
resultados, fornecendo ao fim a porcentagem de acerto para cada etapa (BORSATO
et al., 2009; BORSATO et al., 2011).

Romagnoli et al. (2016) utilizaram as redes neurais do tipo perceptron a
fim de identificar a regiao de origem de 204 amostras de etanol, pertencentes as
regides “norte” e “leste” do estado do Parana. Foi informado para as redes neurais

testadas um banco de dados contendo os valores de massa especifica, teor de
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alcool, pH e condutividade elétrica das amostras a serem classificadas. Uma rede
neural perceptron contendo uma camada oculta com oito neurbnios apresentou o
melhor desempenho, com 95% de acerto para treinamento, 96% para teste e 96%

para validagao.

3.2.2 Redes do tipo mapas auto-organizaveis

Os mapas auto-organizaveis (MAO), ou de Kohonen, sédo redes neurais
que utilizam somente as variaveis de entrada para encontrar similaridades entre as
amostras. Nao ha retropropagacdo dos sinais de saida para ajustar os pesos
conforme haja erros, portanto se tratam de redes nao supervisionadas,
diferentemente das redes perceptron. Seu aprendizado € competitivo ja que se trata
de uma competicdo dos neurdnios pelas variaveis de saida (KOHONEN, 1997).

Os mapas auto-organizaveis sdo capazes de mapear um conjunto de
dados de um espago de entrada, contido em um conjunto finito de neurdnios
organizados em arranjo unidimensional ou bidimensional, sendo adequados para a
tarefa de selegdo de caracteristicas (KOHONEN, 1997). Funcionam comprimindo
variaveis num plano bidimensional, resultando num mapa topologico onde se podera
verificar a presenca de agrupamentos, também chamados de clusters, das amostras
a que se referem (LUCCHINI et al.,, 2013). Os agrupamentos sao identificados
visualmente sendo que amostras proximas indicam uma relagdo de vizinhanca e
similaridade de caracteristicas (KOHONEN, 1997).

Num estudo realizado por Spacino et al. (2013), 218 amostras de etanol
comercializadas na cidade de Londrina foram analisadas quanto a seu teor de
etanol, massa especifica, pH e condutividade elétrica, de acordo com métodos
recomendada pela ANP. Esses parametros formaram o banco de dados para
alimentar redes neurais de topologia 4x7 com 1000 ciclos de treinamento. Dois
experimentos foram realizados, sendo que em cada um a rede dividia parte das
amostras para executar um treinamento e o restante para ser utilizado como
validacdo. No total, foram apresentadas duas redes de treinamento e duas de
validagdo, todas com mesma configuragdo. As redes neurais permitiram o
agrupamento das amostras num mapa de neurdnios, separando-as em sete grupos
de amostras de acordo com sua destilaria de origem, com 100% de precisdo na

classificagcdo das amostras. Portanto, as redes neurais artificiais, ao examinarem o
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banco de dados de analises de etanol, podem indicar que existe um padrao inerente
aquelas amostras, ligado as caracteristicas que possuem em comum, tais como a
regiao de sua matéria-prima ou seu processo produtivo.

Os mapas auto-organizaveis também permitem a geracao de mapas de
pesos para cada variavel de entrada, o que permite a compreensao em detalhes

sobre como cada fator estudado interfere na segmentacao observada (LINK, 2011).
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 FORMAGCAO DE BANCO DE DADOS

Durante o periodo compreendido entre os meses de abril e dezembro de
2014 foram coletadas e analisadas 998 amostras de alcool etilico hidratado
combustivel por trés laboratérios de controle de qualidade de combustiveis do
estado do Parana.

As amostras foram provenientes das distribuidoras de combustiveis, as
quais providenciaram as analises de parametros de conformidade nos laboratérios
mais proximos, de acordo com sua localizagao. As distribuidoras tendem a fornecer
seu combustivel aos postos de abastecimento mais proximos, por isso pode-se
identificar regides de comercializagdo. Neste trabalho as amostras coletadas foram
provenientes das regides do estado do Parana definidas como “norte”, “leste” e
“centro-oeste”, com base nesse critério de localizagdo de laboratérios e
distribuidoras.

O Laboratério de Pesquisas e Analises de Combustiveis da Universidade
Estadual de Londrina, localizado na cidade de Londrina, analisou 326 amostras,
sendo que para fins deste estudo, tais amostras foram denominadas como
pertencentes a regiao “norte” do estado do Parana.

O Laboratério Chronion Analises Quimicas e Comércio Ltda., localizado
na cidade de Quatro Barras, analisou 420 amostras que corresponderam a regiao
“leste”.

O Laboratério de Combustiveis da Universidade Estadual do Centro
Oeste, situado na cidade de Guarapuava, analisou 252 amostras denominadas
como da regido “centro-oeste”.

As amostras foram submetidas a ensaios de pH, teor alcodlico,
condutividade elétrica e massa especifica a 20°C. Os resultados das analises
formaram a base de dados que alimentou tanto as redes neurais do tipo perceptron

de multiplas camadas como as do tipo mapa auto-organizaveis.
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4.1.1 Teor de alcool e massa especifica a 20 °C

Para determinacgéo do teor alcodlico e massa especifica a 20 °C a norma
seguida foi a NBR 5992 (ABNT, 2008), equivalente a ASTM D4052-11 (ASTM,
2011). A norma define a massa especifica como a massa por unidade de volume de
uma substancia a uma determinada temperatura.

O valor de massa especifica anotado é relativo a temperatura em que foi
realizado o ensaio, sendo corrigido para 20 °C. A corregao foi feita através de um
software denominado "Programa de Tabelas Alcoolométricas", que ¢é fornecido
juntamente com a norma NBR 5992.

O teor alcodlico foi calculado por equacéao indicada no método contido na
norma NBR 5992, a partir do resultado da massa especifica a 20 °C, sendo seu
resultado expresso em porcentagem de massa ou volume de etanol em relagdo ao
total da amostra. Neste estudo a porcentagem foi determinada em relagédo a massa,

ou seja em °INPM. N&o ha valores de referéncia desses parametros para o etanol.

4.1.2 pH

O pH foi determinado conforme a norma NBR 10891, que especifica o
meétodo potenciométrico. Este método pode ser utilizado em etanol hidratado
combustivel, contendo até 3%, em volume, de hidrocarbonetos. O valor de pH obtido
por este método ndo é compativel a valores de pH em solugbes aquosas. O
resultado € obtido pela diferenga de potencial entre os eletrodos de pH de medida e

de referéncia prata/cloreto de prata.

4.1.3 Condutividade elétrica

Foi determinada de acordo com a norma NBR 10547, equivalente a
ASTM D1125-11 (ASTM, 2014). A condutividade elétrica é a capacidade de um
material em conduzir corrente elétrica por ions presentes na solucdo, fazendo-se
uso de célula de condutividade elétrica que opera com sensor para medicido da
temperatura da amostra. O resultado € expresso em numeros inteiros na unidade de

micro Siemens por metro (uS m™). Ndo ha tendéncias ou valores de referéncia.
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4.2 REDES NEURAIS DO TIPO PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

Foi utilizado o mdédulo de redes neurais do software Statistica 9.0 e a
entrada dos parametros foi realizada na seguinte ordem: massa especifica a 20°C,
teor alcodlico, pH e condutividade elétrica. Foi acionado o modo automatico padréo
para a selecao de fungdes e numero de neurbnios. As redes foram treinadas com
70% das amostras, e utilizaram 15% das amostras para teste e 15% para validagao.
A escolha das amostras em cada inicializacido da rede foi feita de forma randémica e
a taxa de aprendizagem inicial foi de 5x102 As variaveis categéricas foram as
regides de comercializagdo e as variaveis continuas foram os quatro parametros
quimicos.

As redes apresentaram uma camada oculta, a qual possuiu numero de
neurénios variando entre 3 e 10 e executaram no maximo 200 ciclos de treinamento.
O modulo de redes neurais selecionou também randomicamente as fung¢des de erro,
ativacdo da camada oculta e de saida dentre as disponibilizadas. Para o erro
estavam disponiveis as fungdes de soma dos quadrados e entropia; para a ativagao
da camada oculta as fungdes foram identidade, logistica, tangente e exponencial,
para a saida as fungdes foram identidade, logistica, tangente, exponencial, e
softmax. O algoritmo de retropropagacao selecionado foi o BFGS. Todas as fungdes
e algoritmos fazem parte do modulo de redes neurais do software utilizado, ja

estando nele previamente adicionadas.
4.3 REDES NEURAIS DO TIPO MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS

Foi utilizado o moédulo de redes neurais do software Matlab R2007 e a
entrada dos parametros foi realizada na seguinte ordem: massa especifica a 20°C,
teor alcodlico, pH e condutividade elétrica. Os dados foram processados em um
computador Intel Core i7-4790 de 3,60 GHz e 32 GB de memodria RAM. As amostras
da regiao “leste” foram designadas pela letra L, as da “centro-oeste” pela letra C e as

da “norte” pela letra N.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 DADOS FiSICO-QUIMICOS DAS AMOSTRAS

A Figura 3 mostra os dados das 998 amostras, em ordem cronologica por
regido, para a massa especifica, pH, teor alcodlico e condutividade elétrica. Para o
pH, os resultados da regidao “centro-oeste” estdo com valores mais dispersos,
comparando-se com os das regides “leste” e “norte”. As linhas horizontais
estabelecem os limites superior e inferior dos parametros de conformidade
utilizados. Os valores de conformidade para a massa especifica estdo entre 807,6 e
811,0 kg m'3, para o pH entre 6,0 e 8,0, para o teor alcodlico entre 92,5 e 93,8% em
massa (°INPM); esses eram os valores vigentes conforme a resolugédo da ANP a
época dos ensaios (BRASIL, 2013), sendo que a resolugdo da ANP n° 19 do ano de
2015 passou a adotar limites um pouco mais amplos para a massa especifica e 0
teor alcodlico. Para a condutividade foi adotado um limite maximo de 300 pS m™,
valor este fixado pela ANP e menor que os das normas antecedentes. Na regido
“‘norte”, uma amostra esta acima do limite superior para a massa especifica, duas
acima do superior para a condutividade e duas abaixo do limite inferior para o pH.
Para o teor alcodlico, uma amostra do “centro-oeste” apresentou resultado acima do
limite superior. Para a condutividade, duas amostras de cada regido ultrapassaram o
limite superior (BRASIL, 2013; 2015).
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Figura 3 — Dados da (a) massa especifica, (b) pH, (c) teor alcodlico e (d) condutividade, para as
amostras de etanol.
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A Figura 4 mostra as distribuicdes graficas dos valores obtidos para as
correlagdes entre os parametros para as 988 amostras. Cada distribuicado permite
notar a relagdo e comportamento entre os dois parametros referentes a cada eixo.
Quando se correlacionam os valores da massa especifica com os de teor de alcool,
o comportamento da distribuicdo das amostras é préximo da linearidade com R?
0,8932. Ja as outras correlagdes mostraram um carater tipicamente nao linear com
R? maximo de 0,06. As relagdes n&o lineares entre os demais parametros mostram

que as redes neurais podem ser aplicadas neste estudo de caso (RITTER, 1995).
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Figura 4 — Matriz de graficos contendo os paradmetros e o comportamento entre eles, indicando
linearidade entre a massa especifica e o teor alcodlico.
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A Tabela 1 especifica os valores minimos e maximos de cada parametro
para as 998 amostras, bem como suas meédias e desvios padréo, de acordo com sua
regidao de comercializagao. Os desvios padrao estdo com maiores valores para a
condutividade, pois seus resultados tendem a estar mais dispersos em relacdo ao
valor médio. Nos valores das médias, aqueles com letras iguais indicadas ao lado,
sdo 0s que nao apresentam diferenca significativa de acordo com o teste de Tukey.
Porém, de acordo com o teste de Levenes, o valor do p foi menor que 0,05,
indicando que a hipotese de homogeneidade de varidncia ndo deve ser aceita.
Portanto, o teste de Tukey deve ser desconsiderado por ndo poder ser aplicado para
o caso em estudo. As redes neurais vieram a trazer informacdes sobre os dados que

nao seriam facilmente obtidas por métodos estatisticos convencionais.



Tabela 1 — Dados estatisticos dos valores dos parametros usados para caracterizacao de etanol.

Todas as regides Massa pH Teor Condutividade
especifica alcodlico(g (S m'1)
(kg m”) 100"'g)
Valor minimo 807,7000 5,8000 92,5000 48,0000
Valor maximo 811,3000 8,0000 93,9000 351,0000
Valor médio 809,6880 7,1801 93,0672 128,7298
Desvio padrao 0,6194 0,5535 0,2291 36,7805
Regiao “norte” Massa pH Teor alcodlico Condutividade
especifica (g 1007'g) (S m™
(kg m™)
Valor minimo 807,9000 5,8000 92,5000 62,8000
Valor maximo 811,3000 7,94000 93,7000 343,4000
Valor médio 809,3439° 6,98675° 93,1804° 136,0692°
Desvio padrao 0,4905 0,3128 0,1736 33,5836
Regiao “leste” Massa pH Teor Condutividade
especifica alcodlico(g S m™
(kg m”) 100"'g)
Valor minimo 808,5000 6,3200 92,5000 48,0000
Valor maximo 811,0000 8,0000 93,5000 351,0000
Valor médio 809,7257° 7,6685° 93,0745° 118,5571°
Desvio padrao 0,5029 0,2792 0,1886 32,7346
Regiado Massa pH Teor Condutividade
“centro-oeste” especifica alcodlico(g (MS m™
(kg m”) 100"'g)
Valor minimo 807,7000 6,0000 92,5000 60,7000
Valor maximo 811,0000 7,9000 93,9000 324,0000
Valor médio 810,0704° 6,6164° 92,9085° 136,1897°
Desvio padrao 0,6980 0,439553 0,2607 42,7240
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5.2 REDES NEURAIS DO TIPO PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

O mddulo de redes neurais do software Statistica v.9.0, foi configurado
para produzir vinte redes e selecionar as cinco com melhor desempenho, a cada
inicializagdo. Foram executadas cinco inicializagdes independentes, ou seja, sem
transmissao de informacdes e de aprendizado dentre elas. Portanto, no total foram
apresentados pelo software os dados de 25 redes neurais.

As amostras e parametros analisados apresentados as redes foram
subdivididos randomicamente em trés grupos, um para treinamento abrangendo
70% do total de amostras, outro para teste com 15% das amostras e um para
validacdo com 15% das amostras. As amostras de teste e as de validagdo nao
fizeram parte do treinamento e foram utilizadas para a rede aferir sua capacidade de
generalizagcao e conferir os resultados obtidos (HAYKIN, 2001; BORSATO et al.,
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2009; LINK et al., 2014). A taxa de aprendizagem inicial foi de 0,10, com um numero
maximo de ciclos de treinamento igual a 200 e de 3 a 10 neurbnios selecionados
randomicamente para a camada oculta.

O numero de ciclos de treinamento e de neurbénios na camada oculta ndo
pode ser muito alto, porque quando uma rede neural aprende muitos exemplos de
dados de saida em relagdo aos de entrada, ela pode acabar memorizando
resultados e perder capacidade de generalizacdo. Quanto menor a taxa de
aprendizagem, menores serao as variagdes nos pesos sinapticos de interagao e
mais suave sera a trajetéria. Todavia, se a taxa de aprendizagem é muito alta, as
modificagdes irdo resultar em maiores pesos sinapticos, que podem tornar a rede
instavel ja que os pesos sao ajustados de forma iterativa (HAYKIN, 2001; BISHOP,
2007).

As 25 redes de melhor desempenho, obtiveram acertos com valores
aproximados de 75% até 87%, para treinamento, de 78% a 85% para teste e 81% a
87% para validagao. O valor médio para treinamento foi de 82,68%, para teste foi de
80,16% e para validacao foi de 84,91%. Em estudo para classificagédo geografica de
amostras de café, a percentagem de acerto da rede no treinamento ficou entre 81 e
86% (ANDERSON & SMITH, 2002).

Como cada inicializagdo selecionou aleatoriamente o algoritmo de
treinamento e as fungdes de ativagdao, camada oculta e de erro, ocorrem diferengas
de desempenho mesmo com as mesmas quantidades de neurbnios na camada
oculta.

A cada treinamento o erro foi determinado, e essa informacao foi utilizada
para ajustar os pesos a fim de fazer o erro decair até sua estabilizagao (Figura 5). O
erro cometido na classificagdo, em percentagem, decai a medida que o niumero de

ciclos aumenta estabilizando-se a partir do 67° ciclo de treinamento.
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Figura 5 — Representacédo do erro obtido em relagdo ao numero de ciclos de treinamento da rede
MLP 4-6-3.
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Como cada inicializacao foi realizada sem influéncia da anterior, cada
rede é resultado de um aprendizado independente sobre os mesmos dados (Tabela
2). Dentre todas, a rede com melhor desempenho para o treinamento (86,57%) foi
estruturada com 6 neurdnios na camada oculta, e seus acertos para teste e

validacao foram respectivamente de 83,22% e 85,23%.
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Tabela 2 — Taxa de acerto, e classe de funcdes utilizadas para as cinco melhores redes neurais obtidas.

Denominagéao Configuragdo Treinamento Teste Validagdo Algoritmode Fungao Funcao da Fungao de
darede darede (%) (%) (%) treinamento  de erro camada saida
oculta
Rede 01 MLP 4-9-3 83,29 79,87 85,91 BFGS Entropy Exponential  Softmax
Rede 02 MLP 4-6-3 86,57 83,22 85,23 BFGS Entropy Logistic Softmax
Rede 03 MLP 4-3-3 84,71 79,87 85,91 BFGS SOS Logistic Softmax
Rede 04 MLP 4-3-3 84,71 79,19 87,25 BFGS Entropy Exponential Softmax
Rede 05 MLP 4-8-3 84,29 81,21 86,58 BFGS SOS Exponential  Exponential
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Ao fim dos ciclos de treinamento para aprendizagem de todos os dados, a
rede obteve as informagdes da atividade dos neurdnios para cada uma das 998
amostras. Para cada uma a quantidade de neurdnios utilizada e a estrutura da rede
€ a mesma, mas o que as diferencia sao as atividades dos neurdnios. A Figura 6 é
uma representacdo da Rede 02, com quatro neurdnios de entrada representando os
parametros do etanol, seis na camada oculta e trés na camada de saida
correspondendo as regides de comercializacdo do etanol, sendo que os
representados com cor mais escura estdo mais ativos. Portanto, o neurdnio mais
escuro na saida indica a regido que a rede relacionou com os parametros de entrada

daquela amostra de etanol.

Figura 6 — Representagao da estrutura rede 02, MLP 4-6-3.
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A rede, considerando todas as amostras analisadas, demonstra quais os
parametros conforme suas relevancias podem ser utilizadas para a classificagao. A
Tabela 3 apresenta a anadlise sensitiva das cinco principais redes. Os parametros
receberam uma classificacdo conforme sua ordem de importancia, sendo que o
numero 1 corresponde ao mais importante. A massa especifica foi o parametro de
maior relevancia, sendo o mais importante para trés redes e o segundo para outras
duas. O teor alcodlico é o segundo parametro mais relevante, assim considerado por
trés redes. A Rede 02, que teve o melhor desempenho, corrobora essa classificacéo
colocando como mais importante a massa especifica e segundo o teor alcodlico. A

condutividade foi o parametro menos importante para as cinco redes.
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Tabela 3 — Classificacdo de importancia dos parametros conforme analise sensitiva.

Massa Teor pH Condutividade
especifica alcodlico
Rede 01 1 2 3 4
Rede 02 1 2 3 4
Rede 03 2 3 1 4
Rede 04 1 2 3 4
Rede 05 2 1 3 4

A massa especifica esta correlacionada com o teor alcodlico (Figura 4), o
que explica a maior importancia de ambas na analise sensitiva.

A rede perceptron com seis neurdénios na camada oculta, com o algoritmo
de treinamento BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno), fungédo de erro entropia,
funcdo de ativacdo da camada oculta logistica e funcdo de saida softmax, foi
repetida quarenta vezes para verificacdo da estabilidade da rede selecionada, sendo
que o melhor resultado para treinamento atingiu 86,14%, € o menor 79,29%. Para o
teste os resultados variaram de 77,18 a 82,55% e para a validagdo de 79,19 a
87,25%.

As redes MLP mostraram-se Uteis para a classificacdo de amostras de
etanol conforme sua regido de comercializagdo. A analise sensitiva revelou que a
massa especifica foi a variavel mais importante e em seguida o teor alcodlico, sendo

que a condutividade foi a menos importante.

5.3 REDES NEURAIS DO TIPO MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS

Os dados de todas as amostras foram utilizados para alimentar o modulo
de redes neurais artificiais do tipo mapa auto-organizavel (MAO), disponivel na
toolbox de redes neurais do software Matlab R2007, para a segmentacdo das
amostras de alcool etilico combustivel de acordo com a regidao de origem. A rede
MAO transformou um padrao de sinal incidente de dimensé&o arbitraria em um mapa
discreto bidimensional, apresentando esta transformacdo de uma maneira
topologicamente ordenada (KOHONEN, 1997).

Uma rede foi treinada com topologia hexagonal 35x35, 7000 épocas de
treinamento, com taxa de aprendizagem inicial de 0,1 e relagdo de vizinhanga inicial

de 17. A rede estabilizou o erro de quantizacdo médio em 5x10 com 5000 épocas
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de treinamento. A taxa de aprendizagem decaiu até 9,1x10° e o valor final da
relacdo de vizinhanga foi de 0,003. Nesta topologia ocorreram 50 casos em que
mais de uma amostra de regides de origem diferentes ocupam o mesmo neurdnio,
por sobreposicao, o que significa que a malha de neurénios nao foi suficiente para
possibilitar a separacéo de grupos.

De acordo com Boishebertet al. (2006), a topologia deve ser escolhida de
modo que ndo possua poucos neurbnios em relagdo ao numero das amostras, para
que estas ndo se sobreponham. Entretanto, ndo pode ter um numero de neurénios
muito grande para que as amostras ndo se dispersem exageradamente, pois assim
podem ser formados mais grupos do que desejado. Além disso, uma topologia maior
provocaria desperdicio de tempo de processamento computacional.

Portanto, uma rede de topologia hexagonal 45x45 foi treinada, com 5000
épocas de treinamento, com taxa de aprendizagem inicial de 0,1 e relagcdo de
vizinhanga inicial de 22. A rede estabilizou o erro em 4000 épocas (Figura 7). O valor
final do erro foi de 0,02, a taxa de aprendizagem decaiu até 6.7x10™ e o valor final

da relagao de vizinhanga foi de 0,03.

Figura 7 — Erro de quantizagao da rede MAO em relagdo ao niumero de épocas.
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Conforme distribuicdo na topologia 45x45, pode-se observar que as

amostras da regiao “leste” (L) localizam-se na parte superior, as do “norte” (N) na
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parte intermediaria e as do “centro-oeste” (C) na inferior (Figura 8). As amostras
foram identificadas de acordo com o neurbnio vencedor para cada uma, buscando-
se separa-las o maximo possivel em diferentes areas do mapa, a partir de suas
caracteristicas inerentes. Portanto, trés grupos podem ser visualmente identificados,
tendo ocorrido apenas 26 casos de sobreposigdo de amostras de regides diferentes
no mesmo neurdnio indicando que a rede utilizada apresentou um menor erro de

classificagdo em relagado a rede anterior treinada de topologia 35x35.

Figura 8 — Grafico de treinamento para a rede MAO de configuragdo 45x45, contendo a distribuicao
das amostras das regides “norte” (N), “leste” (L) e “centro-oeste” (C).
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A configuragcdo do mapa topoldgico (Figura 8) formou-se considerando
quatro variaveis de entrada, equivalentes aos parametros analisados nas amostras
de etanol. Sobre esse mapa podem ser sobrepostas faixas de pesos referentes a
cada variavel, gerando-se um mapa de pesos para cada parametro. As amostras
podem ser identificadas dentro de faixas de pesos, designadas por tonalidades
diferentes, sendo que amostras pertencentes a mesma faixa possuem pesos
semelhantes para aquela variavel. A presenca de amostras de etanol, de mesma
regido de origem de comercializagao, predominando em faixas de pesos iguais ou

proximas significa que aquele parametro foi significativo para segmentar aquelas
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amostras das demais. Apesar de cada mapa apresentar os resultados de somente
uma variavel, as influéncias de todas as demais foram consideradas no seu calculo.
O mapa de pesos para a massa especifica (Figura 9) indica que as
amostras da regidao “centro-oeste” predominam nas cores vermelha e alaranjada,
com pesos maiores, diferenciando-a das amostras das regides “norte” e “leste”.
Porém, ndo foi possivel fazer distingdo entre as amostras das regides “leste” e
“norte”, pois apresentam resultados em faixas de pesos semelhantes, dispostas das
regides azuis do mapa. Portanto, a massa especifica foi um parametro importante

somente para diferenciar as amostras do “centro-oeste” das demais.

Figura 9 — Mapa de pesos para a massa especifica
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A variavel teor alcodlico, também foi importante para a separagcao das
amostras do “centro-oeste”, pois apesar de existirem amostras do grupo ‘“leste”
situadas em pesos menores, a maioria do grupo “centro-oeste” esta localizado
nessas regides, ou seja, nas areas de cor azul (Figura 10). Ja& as amostras da regiao
“norte” e “leste” encontram-se distribuidas de forma heterogénea no mapa, em todas
as faixas de pesos.
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Figura 10 — Mapa de pesos para o teor alcoodlico
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A condutividade elétrica apresenta amostras de todas as regides em
todas as faixas de pesos (Figura 11). Apenas ha tendéncia das amostras do “centro-
oeste” e do “norte’a estarem nas regides vermelha e amarela, de pesos maiores.
Nas areas do mapa de cor azul, correspondentes a pesos menores, existem regides

que tendem a concentrar amostras do “leste”.
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Figura 11 — Mapa de pesos para a condutividade elétrica.
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Para variavel pH, o grupo “leste” esta situado predominantemente nas
regides de cor vermelha e alaranjada do mapa, que corresponde a pesos maiores
(Figura 12). O grupo “centro-oeste” esta situado nas regides azuis do mapa, ou seja,
de pesos menores. O grupo “norte” esta localizado em uma regido de pesos
intermediarios. Além de indicar a formacgao dos trés grupos, esse parametro também
foi importante para justificar o distanciamento dos grupos “leste” e “centro oeste”, por

estes se encontrarem em regides de pesos muito diferentes.
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Figura 12 — Mapa de pesos para o pH
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Os resultados, portanto, mostram que foi possivel distinguir amostras de
alcool etilico hidratado combustivel, comercializadas nas regides “norte”, “centro-
oeste” e “leste” do Parana, através da utilizacdo de redes neurais do tipo mapas
auto-organizaveis. A utilizacdo da topologia 45x45 foi a que apresentou melhor
separagao das amostras, sendo suficientes 4000 épocas de treinamento da rede. Os
parametros mais influentes na diferenciagéo foram a massa especifica e o pH e, em
seguida, o teor alcodlico. A condutividade apresentou amostras de todas as regides
em todas as faixas do seu mapa de pesos, apenas indicando tendéncias de

agrupamentos, sendo menos relevante que os demais parametros.
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6 CONCLUSAO

As redes neurais artificiais do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP)
e mapas auto-organizaveis (MAO), aplicadas para analisarem dados fisico-quimicos
de 998 amostras de etanol hidratado combustivel, mostraram-se como ferramentas
uteis para o reconhecimento de padrdes significativos que possam diferenciar as
amostras. As redes neurais puderam reconhecer que amostras de etanol possuem
diferengas de acordo com a sua regidao de comercializagao.

No que diz respeito as vantagens e desvantagens de cada tipo de rede
neural, as redes MLP possuiram tempo de operagdo computacional de alguns
minutos, enquanto que as redes MAO necessitaram de dezenas de horas de
processamento. Contudo, as redes MAO apresentaram resultados que podem ser
verificados de forma visual. Destaca-se que cada tipo de rede mostrou estabilidade
quanto a seus resultados quando da repeticido dos experimentos.

Ambos os tipos de redes neurais foram capazes de executar analise
sensitiva apontando quais parametros fisico-quimicos exercem maior influéncia
numa classificacdo de amostras. Além disso, apresentaram resultados concordantes
quanto a relevancia de cada parametro de conformidade na segmentagcdo das
amostras, sendo a condutividade elétrica 0 menos importante e a massa especifica

a 20 °C o mais importante.
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7 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

- Aplicacédo de redes neurais para classificagdo de amostras de etanol conforme o
tipo de matéria-prima adotada para sua produgao.

- Aplicacdo de redes neurais para segmentar amostras de etanol de acordo com
seus diferentes processos produtivos.

- Analise sensitiva de variaveis, através do uso de redes neurais, para estudar a
importancia de parametros de andlises fisico-quimicas (variaveis de entrada) em

amostras de etanol de categorias diversas.
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