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RESUMO

O crescente aumento dos precos dos combustiveis, as mudancas climaticas e a
poluicdo tém colocado o mundo diante de desafios significativos, evidenciando a
escassez de recursos energeéticos e seu impacto no desenvolvimento econdmico
global. Neste cenério, a busca por fontes de energia sustentaveis e renovaveis,
como o biodiesel, torna-se crucial para mitigar a crise energética e reduzir a
dependéncia dos combustiveis fosseis. A reagcdo de transesterificacdo é a via mais
utilizada para a producdo de biodiesel e o rendimento obtido depende véarios
parametros, como a temperatura, tempo de reacdo, concentracdo do catalisador e
razdo estequiométrica entre o alcool e o triglicerideo. Os catalisadores heterogéneos
sdo amplamente empregados devido a sua eficiéncia e capacidade de reutilizacao.
Os métodos convencionais para avaliar estes parametros apresentam certas
limitacBes e neste contexto os algoritmos de aprendizagem de maquina mostram-se
como uma alternativa. Estes algoritmos realizam predicdes a partir de dados
fornecidos ao sistema, que podem explicar comportamentos que orientam nha
tomada de decisdes, dessa forma o objetivo deste estudo é utilizar modelos de
aprendizagem de maquina para predizer o rendimento do biodiesel por
transesterificacdo via catélise heterogénea. Os dados foram obtidos por meio de
uma revisdo bibliografica, onde a escolha dos artigos foi restringida ao uso de
metanol, 6xido de célcio como catalisador e 0os parametros comumente utilizados.
Logo, os dados foram submetidos a andlises estatisticas e utilizados para treinar trés
modelos de aprendizagem de maquina, com o modelo mais preciso foi realizado
uma validagdo comparando a predicdo do algoritmo com dois resultados
experimentais, além disso com este algoritmo foram realizadas trés analises. Os
modelos treinados e avaliados foram Regresséo Linear, Floresta Aleatoria e Multi-
Layer Perceptron (MLP) Regressor, utilizando o método de hold-out validation. O
modelo Floresta Aleatdria foi 0 que apresentou o melhor desempenho na predicao
do rendimento do biodiesel em relagdo aos outros modelos, atingindo um valor do
erro médio absoluto igual a 6,59 e um R? de 0,63. A validacédo confirmou a precisdo
dos modelos com erros percentuais inferiores a 10%, e durante as analises dos
parametros do biodiesel o modelo demostrou um comportamento tipico de acordo
com a literatura. Este estudo contribui para o avanco da producéo de biodiesel ao
fornecer informac6es sobre a predicdo do seu rendimento. E recomendado para
pesquisas futuras a utilizacdo de mais dados incluindo outros parametros como uma
tentativa de melhorar o desempenho do modelo.

Palavras-chave: biodiesel; catalise heterogénea; inteligéncia artificial; Floresta
Aleatéria; MLP Regressor.
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RESUMEN

El creciente aumento de los precios de los combustibles, los cambios climéticos y la
contaminacion han puesto al mundo ante desafios significativos, evidenciando la
escasez de recursos energéticos y su impacto en el desarrollo econémico global. En
este escenario, la busqueda de fuentes de energia sostenibles y renovables, como
el biodiésel, se vuelve crucial para mitigar la crisis energética y reducir la
dependencia de los combustibles fosiles. La reaccidén de transesterificacion es la via
mas utilizada para la produccion de biodiésel y el rendimiento obtenido depende de
varios parametros, como la temperatura, tiempo de reaccidn, concentracion del
catalizador y la relacion estequiométrica entre el alcohol y el triglicérido. Los
catalizadores heterogéneos son ampliamente empleados debido a su eficiencia y
capacidad de reutilizacion. Los métodos convencionales para evaluar estos
pardmetros presentan ciertas limitaciones y en este contexto los algoritmos de
aprendizaje automatico se presentan como una alternativa. Estos algoritmos realizan
predicciones a partir de datos proporcionados al sistema, que pueden explicar
comportamientos que orientan en la toma de decisiones, por lo tanto, el objetivo de
este estudio es utilizar modelos de aprendizaje automatico para predecir el
rendimiento del biodiésel por transesterificacion via catalisis heterogénea. Los datos
fueron obtenidos mediante una revision bibliogréfica, donde la eleccién de los
articulos se restringié al uso de metanol, 6xido de calcio como catalizador y los
pardmetros comunmente utilizados. Posteriormente, los datos fueron sometidos a
andlisis estadisticos y utilizados para entrenar tres modelos de aprendizaje
automatico, con el modelo mas preciso se realiz6 una validacion comparando la
prediccion del algoritmo con dos resultados experimentales, ademas, con este
algoritmo se realizaron tres analisis. Los modelos entrenados y evaluados fueron
Regresion Lineal, Bosque Aleatorio y Multi-Layer Perceptron (MLP) Regresor,
utilizando el método de hold-out validation. El modelo de Bosque Aleatorio fue el que
mostré6 el mejor desempefio en la prediccién del rendimiento del biodiésel en
relacion con los otros modelos, alcanzando un valor del error medio absoluto igual a
6,59 y un R? de 0,63. La validacién confirmé la precisién de los modelos con errores
porcentuales inferiores al 10%, y durante los analisis de los parametros del biodiésel,
el modelo demostré un comportamiento tipico de acuerdo con la literatura. Este
estudio contribuye al avance de la produccién de biodiésel al proporcionar
informacion sobre la prediccion de su rendimiento. Se recomienda para futuras
investigaciones la utilizacibn de mas datos, incluyendo otros parametros, como un
intento de mejorar el rendimiento del modelo.

Palabras clave: biodiésel; catalisis heterogénea; inteligencia artificial; Bosque
Aleatorio; MLP Regresor.
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ABSTRACT

The increasing rise in fuel prices, climate change, and pollution have presented the
world with significant challenges, highlighting the scarcity of energy resources and
their impact on global economic development. In this scenario, the search for
sustainable and renewable energy sources, such as biodiesel, becomes crucial to
mitigate the energy crisis and reduce dependence on fossil fuels. Transesterification
reaction is the most commonly used pathway for biodiesel production, and the yield
obtained depends on various parameters such as temperature, reaction time,
catalyst concentration, and the stoichiometric ratio between alcohol and triglyceride.
Heterogeneous catalysts are widely employed due to their efficiency and reusability.
Conventional methods for evaluating these parameters have certain limitations, and
in this context, machine learning algorithms emerge as an alternative. These
algorithms make predictions based on data provided to the system, which can
explain behaviors guiding decision-making. Therefore, the objective of this study is to
utilize machine learning models to predict biodiesel yield through heterogeneous
catalysis transesterification. Data were obtained through a literature review, where
the selection of articles was restricted to the use of methanol, calcium oxide as a
catalyst, and commonly used parameters. Subsequently, the data underwent
statistical analysis and were used to train three machine learning models. The most
accurate model underwent validation by comparing the algorithm's prediction with
two experimental results, and three analyses were conducted using this algorithm.
The trained and evaluated models were Linear Regression, Random Forest, and
Multi-Layer Perceptron (MLP) Regressor, using the hold-out validation method. The
Random Forest model showed the best performance in predicting biodiesel yield
compared to other models, achieving a mean absolute error value of 6.59 and an R2
of 0.63. Validation confirmed the accuracy of the models with percentage errors
below 10%, and during the analysis of biodiesel parameters, the model exhibited a
typical behavior according to the literature. This study contributes to the
advancement of biodiesel production by providing information on yield prediction. It is
recommended for future research to use more data, including other parameters, in an
attempt to improve the model's performance.

Keywords: biodiesel; heterogeneous catalysis; artificial intelligence; Random Forest;
MLP Regressor.
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1 INTRODUCAO

Apoés a segunda revolucao industrial, houve um aumento significativo no
uso do petrdleo como recurso para a producdo de combustiveis, impactando no
avanco e no desenvolvimento de novas tecnologias. Entretanto, este aumento no
consumo levanta questdes sobre a disponibilidade e problemas ambientais devido a
gueima de combustiveis fosseis. Diante disso, 0s recursos sustentaveis e energias
renovaveis, como a biomassa, sdo alternativas mais adequadas para reduzir as
preocupacdes associadas a crise energética e aos combustiveis fosseis (AL-
MUHTASEB et al., 2018).

Anwar et al. (2019) afirmam que o biodiesel é uma alternativa renovavel
que esta se tornando popular devido a sua natureza ecologicamente correta. Entre
as opcbes de matéria-prima para a producado do biocombustivel, estdo 6leo de
graxa, Oleo de cozinha nédo processado, 6leo animal e 6leos derivados de residuos
de culturas ndo comestiveis (YAASHIKAA; KUMAR; KARISHMA, 2022). O biodiesel
apresenta vantagens ndo apenas em termos de sustentabilidade. Em relagdo aos
motores, este combustivel proporciona uma queima mais limpa e uma boa
lubricidade, o que pode prolongar a vida atil do motor. Além disso, destaca-se que o
biodiesel possui um poder calorifico semelhante ao do éleo diesel (ROSCHAT et al.,
2022).

Existem diferentes métodos para a producdo do biodiesel, no entanto, o
mais utilizado é o processo de transesterificacdo, que ndo s6 proporciona um alto
rendimento, mas também é um dos métodos mais econdmicos. Este procedimento
se resume a uma reacdo entre um glicerideo e um alcool na presenca de um
catalisador, formando ésteres alquilicos de &cidos graxos, além de um alcool como
subproduto (KANWAR GAUR; GOYAL, 2022).

Conforme com Vicente, Martinez e Aracil (2004), o rendimento da reacao
depende de varios parametros, como temperatura, concentragdo inicial do
catalisador e a razdo molar entre o alcool e o triglicerideo. Desta forma, a
produtividade do biodiesel é variavel e, para otimizar o processo, sdo empregados

os catalisadores heterogéneos, devido a sua eficiéncia e a facilidade de separacao
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15

da mistura de reacéo, além da capacidade de reutilizacéo, tornando o processo mais
econdémico (MAHMOUD; EL-MOLLA; IBRAHIM, 2020).

Na literatura, h4 uma grande variedade de pesquisas avaliando o
rendimento da producao de biodiesel, utilizando uma diversidade de matérias-primas
e diferentes condicbes operacionais. Esses dados podem ser utilizados, por
exemplo, para o desenvolvimento de modelos de previsdo robustos com aplicacao
de aprendizagem de maquina. De acordo com Wang et al. (2022), a aprendizagem
de méaquina tem atraido muitos pesquisadores no ramo da bioenergia, pois tem sido
uma alternativa confiavel para estudar os mecanismos de reacdo de diferentes

processos de conversao de biomassa.

Segundo Umenweke et al. (2022), varios pesquisadores tém utilizado a
aprendizagem de maquina para modelar processos quimicos complexos,
especialmente no campo do biodiesel. As pesquisas mostraram que 0os modelos
baseados em aprendizagem de maquina foram superiores em comparagdo aos
métodos tradicionais. Portanto, o presente trabalho tem como finalidade utilizar
algoritmos de aprendizagem de maquina para predizer o rendimento de biodiesel por
transesterificacdo via catélise heterogénea, a partir de dados publicados na

literatura.
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2 JUSTIFICATIVA

Existe um crescimento significativo das demandas energéticas em todo o
mundo. Com isso, a urgéncia da supressdo dessas necessidades energéticas tem
provocado um aumento consideravel no consumo de combustiveis fosseis, 0 que
leva a graves problemas de seguranca energética. Esses problemas tém sido
agravados devido a crise geopolitica na Europa Oriental, além dos dilemas
ambientais causados por esse consumo (PEREIRA, 2022).

A crise ambiental e os problemas de saude causados pela emissao de
poluentes decorrentes da exploragao, refino e utilizacdo de combustiveis fosseis tém
levado vérios paises a buscar alternativas e realizar pesquisas direcionadas ao
consumo sustentavel de energia. No Brasil, em 2024, foi aprovado o projeto de lei
"Combustiveis do Futuro”, que cria programas nacionais de diesel verde. Este
projeto prevé a mistura de biodiesel a gasolina e ao diesel, com o objetivo de atingir
uma mistura de 20% até marco de 2030 (CAMARA DOS DEPUTADOS DO BRASIL,
2024).

Esta evolugéo da protecdo dos recursos naturais, requer inovagdes. De
tal maneira, muitos pesquisadores procuram alternativas para resolver todos os
problemas associados ao uso do biodiesel, incluindo a exploracdo de diferentes
tipos de matérias-primas, o uso de aditivos e modificagcdes nos motores (SINGH et
al., 2020). Outra preocupacao € o rendimento da reacdo de transesterificacdo, que é
0 processo mais utilizado na producédo de biodiesel. Aspectos fundamentais para
alcancar um rendimento satisfatério incluem a otimizacdo da concentracdo do
catalisador, o controle preciso da temperatura durante o processo, o tempo de
reacao, o tipo de 6leo utilizado, entre outros fatores (VICENTE; MARTINEZ; ARACIL,
2004).

A medicdo de todas as propriedades fisico-quimicas do biodiesel
utilizando meétodos experimentais € uma tarefa demorada e dificil. Por isso,
alternativas sdo amplamente procuradas, como o0s modelos matematicos e
estatisticos. No entanto, esses métodos muitas vezes enfrentam limitacdes, como a
capacidade inadequada para capturar sistemas néo lineares e o comportamento

dindmico da producédo de biodiesel, bem como a disponibilidade limitada de dados

Versdo Final Honol ogada

04/ 06/ 2024 07: 49



17

para realizar esses testes estatisticos. Nesse contexto, a inteligéncia artificial
mostra-se promissora como uma alternativa as modelagens tradicionais, permitindo
lidar com a natureza nao linear, incerta, multivariada e complexa dos sistemas de
producéo de biodiesel (AGHBASHLO et al., 2021).

Diante disso, este trabalho visa aplicar algoritmos de aprendizagem de
maquina, uma subérea da inteligéncia artificial de modo a identificar por meio de
predicbes, os principais parametros que impactam na obtencdo de um maior
rendimento do biodiesel através do processo de transesterificacdo via catalise
heterogénea. Além disso, este trabalho busca contribuir para futuras otimizacdes,
fornecendo informacgdes que podem orientar na tomada de decisfes do processo e

direcionar pesquisas subsequentes.
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3 OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

O presente trabalho tem como finalidade utilizar algoritmos de

aprendizagem de maquina para a predicado do rendimento da producéo de biodiesel

por transesterificacao via catalise heterogénea.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analisar artigos publicados em bases de dados sobre a producéo de biodiesel via
catalise heterogénea utilizando CaO como catalisador e metanol como &lcool,
para assim obter um banco de dados do processo de producao de biodiesel;
Realizar a andlise exploratéria dos dados utilizando métodos de estatistica
descritiva;

Treinar e avaliar algoritmos de aprendizagem de maquina;

Obter um modelo computacional capaz de realizar predicbes de rendimento na
producédo de biodiesel via catalise heterogénea utilizando CaO;

Realizar uma validacédo entre os resultados obtidos a partir do modelo preditivo
desenvolvido e os resultados experimentais de outros autores;

Analisar o0 comportamento dos principais parametros da reacdo de

transesterificacdo utilizando o modelo preditivo.

Versdo Final Honol ogada

04/ 06/ 2024 07: 49



19

4 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste tOpico sdo apresentadas as principais motivacdes para a migracao
energética aos biocombustiveis. O capitulo também trata sobre os conceitos
fundamentais da producdo de biodiesel e ainda os principais fatores que afetam o
rendimento. Além de serem detalhados, conceitos gerais de aprendizagem de

maquina.
4.1 BIOCOMBUSTIVEIS COMO UMA ALTERNATIVA SUSTENTAVEL

O mundo contemporaneo enfrenta desafios significativos, incluindo o
aumento dos precos dos combustiveis, as mudancas climaticas e a poluicdo. Além
disso, a crescente demanda por energia coloca em evidéncia a escassez de
recursos energeéticos, o que, por sua vez, impacta o desenvolvimento econdmico

global.

Os combustiveis podem gerar problemas que impactam de forma social
que em grande parte é devido a dependéncia de fontes ndo renovaveis, resultando
em uma distribuicdo desigual. Um claro exemplo € o Oriente Médio, que detém 63%
das reservas globais e € o fornecedor dominante de petréleo, o que torna o sistema
insustentavel a longo prazo devido a questbes de equidade, econbmicas,
geopoliticas e, sobretudo, ambientais. Se comparado com o0s recursos de energia
renovavel, estes sdo distribuidos de forma mais uniforme no mundo (DEMIRBAS,;
FATIH DEMIRBAS, 2011).

Visto que os combustiveis fésseis constituem fontes de energia néo
renovaveis, naturalmente surgem alternativas para o desenvolvimento de outros
tipos de combustiveis. Por essa razdo, com as politicas ambientais cada vez mais
voltadas para o estudo dos biocombustiveis visando a reducdo das emissdes, 0s
recentes avancos na engenharia de cultivos e nos processos de fermentacdo, a
producdo de bioetanol e biodiesel tornaram-se mais uma vez substitutos viaveis e

sustentaveis para os combustiveis derivados do petrdleo (LIU et al., 2021).
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Os biocombustiveis desempenham um papel fundamental, pois tém a
capacidade de substituir os combustiveis derivados do petréleo. Aléem disso, as

fontes de energia & base de biomassa sdo consideradas potencialmente neutras e

sustentaveis. Para a sintese de biocombustiveis, por exemplo, no caso do biodiesel,
sdo comumente utilizados como matéria-prima o 6leo de soja, o 6leo de palma e
outros Oleos comestiveis. No entanto, essas fontes sdo limitadas devido a
preocupacdes com a seguranca alimentar. Por outro lado, os 6leos de cozinha
residuais tém o potencial de substituir esses 6leos comestiveis, representando uma
alternativa sustentavel como matéria-prima, cuja disponibilidade pode ser
considerada suficiente (NIGAM; SINGH, 2011).

Sallet e Alvim (2011) afirmam que o Brasil € o terceiro maior produtor
mundial de biodiesel, perdendo apenas para Alemanha e Franca. O uso de energia
limpa é significativo, com a maior utilizacdo ocorrendo no setor de transporte. I1sso se
deve as suas propriedades, como baixa emissdo de enxofre, monéxido de carbono e
hidrocarbonetos (GURUNATHAN; RAVI, 2015).

A tecnologia dos biocombustiveis é relevante tanto para paises
industrializados como para paises em desenvolvimento, trazendo o conceito de
desenvolvimento sustentavel com a ideia de interligacdo e equilibrio entre o setor
econdbmico, social e ambiental. Os biocombustiveis sdo uma fonte de energia
renovavel feita a partir de materiais de base bioldégica que resultam em produtos
como o biogés, bihidrogénio, biodiesel, bioetanol e o bio-carvdo. Os custos variam
muito conforme a matéria-prima, processo de conversdo, escala de producédo e
regido (DEMIRBAS, 2009).

4.2 BIODIESEL

O biodiesel € um dos biocombustiveis mais estudados. Ele é considerado
como um éster alquilico de acido graxo limpo, aromatico e biodegradavel derivado
de 6leos vegetais ou gordura animal, e geralmente 6leos residuais (XING et al.,
2021).
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Ha véarios combustiveis renovaveis em desenvolvimento e, de fato, o
biodiesel € uma das op¢des mais promissoras. Isso se deve as suas propriedades
ecolégicas favoraveis, uma vez que € composto por ésteres alquilicos de acidos
graxos de cadeia longa, preparados a partir da transesterificagdo de triglicerideos ou
da esterificacdo de acidos graxos livres, juntamente com alcool na presenca de um
catalisador (AGHBASHLO et al., 2021).

Este biocombustivel € uma alternativa favoravel quando comparado aos
produtos derivados do petréleo, como o diesel, que tém uma demanda global muito
alta. Existem perspectivas que indicam um aumento ainda maior, conforme com a
Figura 1, espera-se que a demanda global por diesel e gas6leo aumente

significativamente até 2040.

Figura 1 — Os produtos refinados globais e suas perspectivas de 2017 a 2040
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Fonte: adaptado de AGHBASHLO et al., 2021

As propriedades similares entre o diesel e o biodiesel incluem o indice de
cetano, a viscosidade e o teor de energia. O biodiesel apresenta varias vantagens,
como a liberacao reduzida de emissdes, a auséncia de enxofre, propriedades fisico-
guimicas vantajosas e uma combustdo mais completa, mas o que o torna ainda mais
atraente € a sua producado facil a partir de matéria-prima renovavel (XING et al.,
2021).

Na Tabela 1, podem ser observadas algumas vantagens e desvantagens

da utilizagédo do biodiesel como o biocombustivel que poderia substituir o éleo diesel:
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Tabela 1 — Vantagens e desvantagens da utilizacdo do Biodiesel

Vantagens Desvantagens
- Combustivel renovavel, proveniente de - Emissdes de NOx ligeiramente superiores ao
diversas fontes. diesel convencional.
- Isencdo de taxas e tarifas de importagio. - Consumo de combustivel ligeiramente
superior.

- Baixa toxicidade em comparacgio ao diesel. - Dificuldade de partida a frio em climas frios.

- Biodegradavel, reduzindo impactos - Ponto de congelamento mais alto.

ambientais.

- Menor emissao de contaminantes. - Menos estavel que o diesel a longo prazo.

- Menor risco para a saude devido a - Degradacdo de juntas e mangueiras.

menores emissoes.

- Mais rentavel, possibilitando produgio - Problemas de corrosdo em materiais

local. especificos.

- Processo de produgdo menos moroso. - Viscosidade superior pode causar problemas
no motor.

- Excelentes propriedades lubrificantes. - Maior deposito de carbono em pistdes.

- Contribui para resolucao da crise - Formacdo de depésitos de goma em longos

energética. periodos de uso.

- Ndo requer modificagdes nos motores - Problemas de bombeamento e atomizagao.

para B20.

- Requer modificagdes para uso de B100.

Fonte: adaptado de PEREIRA, 2022

Cabe ressaltar que as desvantagens apresentadas na Tabela 1 séo
significativamente reduzidas quando o biodiesel é misturado com o diesel

convencional.

4.2.1 Geracles de biodiesel

De acordo com Singh et al. (2020), o biodiesel € comumente classificado
em primeira, segunda, terceira e quarta geracdo, com base em sua origem e

processo de producéo:

A. Biodiesel de primeira geracdo: nesta categoria, o biodiesel é produzido a partir de

matérias-primas comestiveis, como 6leo de milho, coco, arroz e outros vegetais.

B. Biodiesel de segunda geracdo: aqui, o biodiesel é obtido a partir de matérias-
primas ndo comestiveis, como 6leos provenientes de materiais lignocelulésicos,
por exemplo, o 6leo de linhaca, 6leo de jatrofa, 6leo de karanja, 6leo de semente

de borracha, etc.
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C. Biodiesel de terceira geracdo: nesta categoria, o biodiesel é produzido a partir de
Oleos residuais de gordura animal, Oleos alimentares usados e residuos

industriais, bem como 6leo de algas.

D. Biodiesel de quarta geracéo: a mais recente classificagdo, o biodiesel de quarta
geracdo, baseia-se em ferramentas biologicas desenvolvidas pelo homem,
utilizando técnicas de biologia sintética. Este método concentra-se na obtencéo
de microrganismos geneticamente modificados para produzir lipidios diretamente

a partir de biomassa nao alimentar.
4.2.2 Producéo de biodiesel

A utilizacdo de 6leos vegetais ou gorduras animais como combustiveis
demanda a conversdo desses materiais em alquil ésteres de acidos graxos,
conhecidos como biodiesel. Essa transformacdo é necessaria devido a elevada
viscosidade dessas substancias nao transesterificadas, que pode acarretar sérios
problemas operacionais nos motores diesel. Diversos métodos tém sido estudados
para mitigar essa alta viscosidade, incluindo a utilizacdo de misturas binarias com
petrodiesel, métodos de pirdlise, microemulsificacdo, esterificacdo e
transesterificagdo (PEREIRA, 2022).

A reacao de transesterificacdo é o principal método utilizado para a
producdo desse combustivel, devido a sua eficiéncia, simplicidade e custo
relativamente baixo. Contudo, sua utilizagdo depende do teor de acidos graxos livres
(FFAs) na matéria-prima. A transesterificacdo € preferivel para produzir biodiesel de
alta pureza, enquanto a esterificacdo pode ser preferivel para residuos com alto teor
de FFAs, visando minimizar os custos de pré-tratamento. Em termos comerciais, a
transesterificacdo € de longe o método preferido e mais amplamente utilizado
(SABOYA, 2012).

Conforme ilustrado na Figura 2, essa reacao envolve a combinagcao de
um oOleo ou gordura, seja de origem vegetal ou animal, com um alcool na presenca
de um catalisador. Como resultado, sdo obtidos ésteres, que sdo 0s componentes
do biodiesel, e como subproduto, o glicerol (AMENAGHAWON; EVBARUNEGBE;
OBAHIAGBON, 2021). Conforme destacado por Adames et al. (2021), cerca de 10%
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da producédo de biodiesel corresponde ao glicerol, uma matéria-prima econbémica
com potencial para a geracdo de energia renovavel, incluindo a producdo de gas
hidrogénio (H2) e metano (CHa).

Figura 2 — Reacdao de transesterificacdo na producao de biodiesel

CH,—00C —R; R;—00C —R' CH,— OHI

CH —OOC —R, + 3R'OH <@y, o __ooc—R + CH —OH

‘ Alcool ‘

CH,—00C —R; R3—00C —R CH,— OH
Ester alquilico de )
Triglicerideo acido graxo (biodiesel) Glicerol

Fonte: adaptado de SANDOVAL et al., 2017

Na reacdo de esterificacdo, ocorre a reacdo dos &cidos carboxilicos de
cadeia longa (acidos graxos) com um alcool, produzindo éster e agua (Figura 3).
Essa abordagem apresenta a vantagem de permitir o uso de matérias-primas
residuais. No entanto, requer catalisadores com custo mais elevado, condi¢des de
reacdo mais severas e tem compatibilidade limitada com a inddstria existente
(SABOYA, 2012).

Figura 3 — Reacdo de esterificagdo na producédo de biodiesel

R;—OOCH + R'OH &sadory, R 00Cc —R' + Hy0

Ester alquilico de

Acido Graxo Alcool 4cido graxo (biodiesel) Agua

Fonte: adaptado de SANDOVAL et al., 2017

Enquanto aos alcoois, segundo Moayedi et al. (2020), o metanol e o
etanol sdo dois alcoois comumente utilizados no processo de transesterificacao,
embora também existam outros, como o propanol e o butanol. Neste contexto, o
metanol é mais amplamente empregado em escala comercial devido ao seu menor
preco. E importante ressaltar que os &lcoois e os Oleos ndo se misturam
completamente, sendo a qualidade da mistura um fator-chave que pode afetar a

eficiéncia da transesterificagéo.

Além disso, cabe ressaltar que o metanol também € especialmente

prevalente devido as suas vantagens fisicas e quimicas, ele é caracterizado por sua
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cadeia carbobnica curta e polaridade, que faz com que reaja mais rapidamente com
os triglicerideos presentes nos 0leos vegetais em comparacdo com o etanol, apesar
de que o etanol tem melhor desempenho na combustdo. No entanto, € importante
considerar que o uso do metanol acarreta algumas desvantagens significativas,
como sua alta toxicidade e sua obtencdo geralmente proveniente do petréleo
(SABOYA, 2012).

Embora existam muitas vantagens na produgao de biodiesel como uma
alternativa sustentavel, um dos desafios da producdo € que varios parametros
operacionais podem afetar o rendimento do biodiesel durante a reacdo de
transesterificacdo. Estes incluem o tempo de reagdo, temperatura, razdo molar
alcool/dleo e o tipo e quantidade de catalisador utilizado na reagdo (GUPTA et al.,
2021).

Na Figura 4, é apresentado um exemplo do processo de producédo de
biodiesel por transesterificagdo, onde o alcool e o catalisador sdo utilizados para
promover a reacdo quimica. Nesse processo, ocorre a reacao de transesterificacao,

resultando na formacéo de biodiesel e glicerol como produtos.

Figura 4 — Processo da producéo de Biodiesel por transesterificacéo
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Fonte: adaptado de GNANAPRAKASAM et al., 2013
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4.2.3 Catalisadores

Os catalisadores s&o fundamentais para facilitar a reacdo de
transesterificagdo, auxiliando no rendimento do biodiesel. Entre os catalisadores
convencionais estdo os quimicos e biolégicos. Os catalisadores quimicos incluem
catalisadores acidos e basicos, enquanto os catalisadores biolégicos envolvem
enzimas, como pode ser observado na Figura 5 (PARIDA; SINGH; PRADHAN,
2022).

Além disso, as reacbes que envolvem catalisadores podem ser
classificadas em catélise homogénea, onde tanto os catalisadores quanto o0s
reagentes constituem uma sé fase. Também se enquadra nessa classificacdo a
catélise heterogénea, onde os catalisadores e 0s reagentes apresentam mais de
uma fase (COSTA, 2011).

Figura 5 — Classificacéo dos catalisadores

Biocatalisadores

7 N
Catalisador a base de Enzimas
e

\

Catalisadores
Homogéneos

CATALISADORES #

Catalisador & base de Residuos

Catalisador Basico ]

Catalisador 4 base de grupos de Boro

Catalisador Acido j

P N

»[Oxidos e derivados de metais de transi¢do

Catalisadores
Heterogéneos

%[C’)xidos e derivados de metais de alcalinos

P N

Base Heterogéneo ]*%[Oxidos metalicos mistos e derivados

Acido Heterogéneo J »[Catalisador baseado em grupo de carbono

Lﬁ Resina de troca longa j

Fonte: adaptado de CHOUHAN e SARMA, 2011

—

O autor Costa (2011) descreve os tipos de processos cataliticos mais

usados para a sintese de biodiesel, da seguinte forma:
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A. CATALISE HOMOGENEA

|. Catalise Homogénea béasica: uma base € empregada como catalisador da
reacdo. Aqui, os catalisadores alcalinos, como hidroxidos e alcoxidos de sodio
ou potassio, sdo amplamente utilizados devido a sua facilidade de manipulacao

e menor corrosividade em comparacao com os catalisadores acidos.

Il. Catalise Homogénea acida: na catélise homogénea acida, os &cidos de
Bronsted sdo os mais comumente empregados, incluindo &cido cloridrico,
sulfurico (anidro) e sulfénicos. Esse método € utilizado na sintese de biodiesel
guando a matéria-prima possui um alto teor de acidos graxos livres e agua.
Embora a transesterificacdo em meio acido resulte em alto rendimento de
ésteres monoalquilicos, possui algumas desvantagens. Por exemplo, exige
uma alta razdo molar alcool/6leo e € um processo mais lento, requerendo

periodos de sintese mais longos.
B. CATALISE HETEROGENEA

A catdlise heterogénea oferece vantagens significativas, desde a
facilidade de purificagdo dos ésteres monoalquilicos até a possibilidade de
reutilizacdo dos catalisadores e a reducao na geracao de efluentes. Por outro lado, o
uso de catalisadores homogéneos esta associado a diversos problemas, como um
maior numero de etapas, dificuldades na purificacdo dos produtos, risco de corrosao
do reator (em catalise acida) e saponificacdo (em catélise béasica), além de uma
baixa atividade em relacdo a alcoois de maior massa molar. Além disso, 0 uso de
catalisadores heterogéneos facilita consideravelmente a recuperacdo e purificacdo

da glicerina.

De acordo com Cardoso et al. (2020), os catalisadores heterogéneos
podem ser agrupados em sete grupos: 0xidos metélicos, 6xidos metalicos mistos e
dopados, catalisadores suportados, zeodlitas, hidroxidos duplos lamelares, bases

organicas e resinas anionicas.

Dada essa classificacdo, cabe ressaltar que para o biodiesel ou os
ésteres alquilicos de acidos graxos, sdo comumente utilizados catalisadores

homogéneos &cidos, porém tem uma desvantagem que sdo o0s problemas
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ambientais e de corrosdo (MAHMOUD; EL-MOLLA; IBRAHIM, 2020). Por outro lado,
os catalisadores homogéneos alcalinos sdo altamente higroscépicos e absorvem
adgua do ambiente durante o armazenamento, como também formam agua quando

dissolvidos no reagente alcool, afetando o rendimento (LEUNG; GUO, 2006).

Portanto, pensando na sustentabilidade, os catalisadores heterogéneos
apresentam caracteristicas vantajosas, como a facilidade de separacdo dos
produtos na recuperacdo e reciclabilidade, resultando em menos residuos e,
consequentemente, uma reducdo do impacto ambiental e dos custos do processo.
Isso se deve aos Oxidos metélicos, amplamente utilizados como catalisadores
(MAHMOUD; EL-MOLLA; IBRAHIM, 2020). Além disso, esses catalisadores néo
produzem sabdes por meio da neutralizacdo de acidos graxos livres e pela
saponificacao de triglicerideos (VICENTE; MARTINEZ; ARACIL, 2004).

Entretanto, Leung, Wu e Leung (2010) afirmam que catalisadores
enzimaticos tambem séo atraentes para a producdo de biodiesel, pois evitam a
formacdo de sabdo o que facilita no processo de purificacdo, porém o tempo de
reacao é mais longo que em catalisadores quimicos, esta caracteristica do ponto de

vista comercial, os tornam menos valorizados, além de seu custo elevado.

4.3 PARAMETROS QUE INFLUENCIAM NO RENDIMENTO DA REACAO DE
TRANSESTERIFICACAO

Os parametros sdo um conjunto de condicbes em que o processo de
producdo de biodiesel € encaminhado. Variaveis como temperatura de reacao,
concentracdo inicial de catalisador e razdo estequiométrica metanol/6leo vegetal
podem influenciar no rendimento da reacdo. Um dos fatores mais relevantes é
justamente a concentracdo do catalisador e o segundo fator € a temperatura. Os
efeitos que ambos causam, tém uma influéncia negativa no rendimento do biodiesel,
devido a reacdo colateral de saponificacdo de triglicerideos que € favorecida em
altas concentracdes e temperaturas de catalisador (VICENTE; MARTINEZ; ARACIL,
2004).

Segundo Pereira (2022), foram identificados quatro parametros criticos no

processo de sintese do biodiesel. Sao eles, a temperatura de reacdo, o tempo de
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residéncia, o tipo e quantidade de alcool e o tipo e quantidade de catalisador. Nas

subseccdes seguintes, cada parametro € discutido.
4.3.1 Temperatura

A temperatura de reacdo desempenha um papel crucial na producéo de
biodiesel, influenciando ndo apenas a conversdo de glicerideos, mas também a
velocidade da reacdo. Com o aumento da temperatura, a viscosidade da mistura
diminui, o que aumenta a velocidade da reacdo devido a maior disponibilidade
energética para a reacdo de transesterificacdo, resultando em uma melhoria na
conversdo de glicerideos em ésteres. Em muitos casos, a temperatura mais
adequada para o processo estd abaixo da temperatura de ebulicdo do &lcool
(PEREIRA, 2015).

No caso da utilizacdo de metanol, a temperatura operacional étima situa-
se em um intervalo de 60 °C a 65 °C, podendo ser até temperaturas mais baixas,
conforme mencionado por alguns autores. No entanto, a utilizacdo de uma
temperatura de reacdo superior ao ponto de ebulicdo do alcool ndo € recomendada
devido as perdas substanciais de alcool para a fase vapor. Além disso, uma
temperatura de reacdo excessivamente alta pode propiciar reacfes indesejadas de
saponificacdo. Embora alguns experimentos possam empregar temperaturas mais

altas, € essencial considerar os potenciais efeitos adversos dessas condicfes
térmicas no processo (PEREIRA, 2022).

4.3.2 Tempo

Em geral, a converséo de glicerideos tende a aumentar com 0 aumento
do tempo de residéncia no reator. Inicialmente, a reacdo € lenta devido a agitacao
fraca e a dispersédo limitada do alcool no 6leo, resultando em reacBes apenas na
superficie do 6leo e dos triglicerideos. Com o passar do tempo, a reacao é acelerada
até atingir a conversdo de equilibrio dos glicerideos. No entanto, observa-se um
aumento na conversdo de glicerideos para tempos de residéncia inferiores a 90
minutos, enquanto tempos de residéncia mais longos podem levar a perda de
produto devido a formacao de sabdes (LORA; VENTURINI, 2012). Estudos indicam

que os tempos de residéncia ideais para uma reacdo de transesterificacao,
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utilizando um catalisador basico, situam-se geralmente entre 1 a 2 horas, embora
existam algumas excecfes. Em contrapartida, 0 tempo necessario para reagcdes com
catalisadores acidos pode ser mais prolongado devido a sua baixa reatividade, o
tempo ira depender das condi¢fes especificas do processo (PEREIRA, 2022).

4.3.3 Tipo e quantidade de alcool

A proporcéo entre alcool e 6leo no abastecimento do reator € um dos
aspectos mais sensiveis na producdo de biodiesel através da transesterificacao,
tendo um impacto notavel na conversdo dos glicerideos. Segundo os célculos
estequiométricos, cada mol de triglicerideos reage com 3 mols de alcool, resultando
na producao de 1 mol de glicerol e 3 mols de ésteres (SINGH et al., 2021). Para
garantir a conclusdo da reacdo, geralmente € introduzido alcool em excesso,
promovendo o deslocamento da mesma no sentido desejado. Uma propor¢ao maior
de &lcool em relagdo ao 6leo favorece uma conversdo mais eficiente dos glicerideos.
No entanto, a decisdo sobre essa propor¢cao depende do tipo de catalisador e do
processo adotado. Como por exemplo, quando se utiliza um catalisador basico,
geralmente recomenda-se uma relacdo estequiométrica &alcool/6leo de 6:1

(PEREIRA, 2022).

De acordo com Cardoso et al. (2020), na reacao de transesterificacao
podem ser usados diferentes alcoois, incluindo metanol, etanol, propanol, butanol e
alcoois isopropilicos. No entanto, o metanol se destaca em reacdes de
transesterificacdo, pois é capaz de catalisar a temperatura ambiente para produzir
biodiesel e glicerol. Embora o etanol e o propanol também possam atuar como
agentes transesterificantes, eles exigem condi¢cdes reacionais mais severas do que
0 metanol para atingir a mesma conversdo. O metanol além de ser mais econémico
que o etanol, possui alta pureza e oferece uma facilidade na separacéo entre o éster
e a glicerina formada, devido a sua cadeia mais curta e maior polaridade, sendo

assim o alcool mais predominante utilizado na producao de biodiesel.
4.3.4 Tipo e quantidade de catalisador

Na producédo de biodiesel, o tipo e a quantidade de catalisador

desempenham papéis cruciais, afetando diretamente o desempenho e a eficiéncia
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do processo. Geralmente, sdo empregados catalisadores homogéneos ou
heterogéneos, podendo ser tanto acidos quanto basicos dependendo da composicao
da matéria-prima. Também neste processo podem ser utilizados os catalisadores
enzimaticos ou biocatalisadores (DABDOUB; BRONZEL; RAMPIN, 2009).

Os catalisadores homogéneos alcalinos, como NaOH ou KOH, séao
amplamente utilizados devido a sua eficacia na transesterificacdo e a rapidez da
reacdo. No entanto, altos teores de &cidos graxos livres (FFAS), como por exemplo
em O6leos residuais podem tornar esses catalisadores menos eficientes, exigindo a
utilizacdo de catalisadores acidos (PEREIRA, 2022). Embora a transesterificacdo em
meio acido proporcione um alto rendimento em ésteres monoalquilicos, ela
apresenta o inconveniente de exigir uma alta razdo estequiométrica de alcool para
Oleo, além de ser um processo lento, necessitando de longos periodos de sintese
(COSTA, 2011).

Apesar de que o processo convencional de producdo de biodiesel seja
por transesterificacdo alcalina em meio homogéneo, este método demanda varias
etapas de purificacdo para garantir que os monoésteres produzidos atendam aos
padrées recomendados. Por isso, catalisadores heterogéneos emergem como
alternativas promissoras, oferecendo vantagens técnicas e ambientais significativas.
Estes catalisadores facilitam idealmente a purificacdo dos monoésteres, permitem a
reutilizacdo do catalisador sélido e reduzem a geracdo de residuos. Além disso,
simplificam consideravelmente a recuperacgao e purificacdo da glicerina resultante da
alcodlise (RAMOS et al., 2011).

Diversas classes de compostos quimicos tém sido propostas como
catalisadores potenciais para este processo, incluindo zedlitas, 6xidos inorgéanicos,
sais inorganicos, compostos de coordenacédo, resinas trocadoras de ions, liquidos
ibnicos, acidos e bases organicos, hidréxidos duplos lamelares e 6xidos estruturais e
carboxilatos lamelares (CORDEIRO et al.,, 2011). Essa diversidade de opc¢des
oferece oportunidades para otimizar o processo de producédo de biodiesel e melhorar

sua sustentabilidade ambiental.

Em termos de quantidade oOtima de catalisador, ela varia conforme a

matéria-prima e as condi¢cdes de reacdo. De acordo com Athar e Zaidi (2020), os
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catalisadores homogéneos alcalinos sao preferiveis para 6leos com teor de acidos
graxos livres (FFAs) abaixo de 0,5% em peso, sendo crucial a concentragao inicial,
sendo a quantidade ideal em torno de 1,0% em peso. No entanto, variagbes
menores, como 0,5%, 0,7% ou 0,8%, e até mesmo concentra¢cdes mais elevadas,
como 6% ou 3,3% de NaOH, sé&o utilizadas. Por outro lado, os catalisadores acidos,
menos sensiveis aos acidos graxos livres, podem variar sua concentracdo ideal
entre 0,5% e 2% em peso, dependendo do tipo de &cido e das caracteristicas do
oleo.

Uma alternativa sdo os catalisadores heterogéneos, mas geralmente
demandam concentracdes mais altas, entre 2% e 10% em peso, além de
temperaturas e tempos de reacdo mais elevados para alcancar rendimentos
comparaveis aos catalisadores homogéneos. Dado isso, a escolha cuidadosa do tipo
e da quantidade de catalisador é essencial para garantir uma producéo eficiente e
econdmica de biodiesel, considerando as caracteristicas da matéria-prima e 0s
requisitos de qualidade do produto final (LORA; VENTURINI, 2012).

Entre os catalisadores heterogéneos, o 6xido de calcio (CaO) se destaca
na producdo de biodiesel devido a sua eficiéncia na transesterificacdo, além da
capacidade de tolerdncia aos acidos graxos do meio reacional (SOARES, 2018).
Este catalisador oferece vantagens, desde facil obtencéo a partir de matérias-primas
comuns, além de ndo causar impactos negativos ao médio ambiente. O CaO é
considerado como um dos catalisadores heterogéneos potenciais para aplicacoes
industriais, entretanto sua reutilizacdo ainda pode ser um problema, pois exige
tratamentos apoOs a sua utilizacdo devido aos residuos organicos em sua superficie
(CABELLO; S.; A, 2017).

4.4 USO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA MODELAGEM DA PRODUCAO DE
BIODIESEL

No que diz respeito a modelagem e otimizagdo do sistema de producdo
de biodiesel, uma abordagem centrada na aprendizagem de maquina (AM) esta
surgindo. Espera-se um aumento significativo na adocdo dessas técnicas pela
industria, dados os desafios enfrentados devido a complexidade dos mecanismos

envolvidos na reacdo de transesterificacdo, visto que uma modelagem adequada
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permite a obtencdo de informacdes importantes sobre as condicfes reacionais,

resultando em uma melhoria do produto final.

De acordo com Gupta et al. (2021), a medicdo da produtividade e
qualidade do biodiesel enfrenta desafios devido a complexidade dos parametros e
as interacbes nao lineares. Embora os experimentos fisicos tenham sido
tradicionalmente empregados para estimar esses parametros, sua execucao pode
ser custosa e demorada. Dado isso, o uso da aprendizagem de maquina €
considerado uma alternativa eficiente para analisar grandes conjuntos de dados e
otimizar processos, reduzindo a dependéncia de experimentos fisicos extensivos.
Por isso, nos ultimos anos observa-se um aumento no uso de modelos para realizar
predicdes que envolvem a producéo de biodiesel (Figura 6).

Figura 6 — Aumento de publica¢gbes utilizando AM na pesquisa de Biodiesel
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Fonte: adaptado de AGHBASHLO et al., 2021

4.5 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Com a disponibilidade de grandes volumes de dados, as empresas estao
cada vez mais interessadas em explorar essas observagbes documentadas para
obter vantagem competitiva. A ciéncia de dados € um conjunto de principios e
técnicas que orientam na extracdo de informacdes desses dados. Uma das

ferramentas mais utilizadas dentro desta ciéncia é a aprendizagem de maquina

Versdo Final Honol ogada

04/ 06/ 2024 07: 49



Capitulo 4. FUNDAMENTAGCAO TEORICA 34

(AM), uma das principais forcas que impulsionam a industria 4.0 (PROVOST,
FAWCETT, 2013).

A AM procura desenvolver métodos eficazes para reconhecer padrées,
analisando um conjunto de dados de treinamento (SIMEONE, 2018). Estes dados
servem como uma experiéncia para elaborar uma fungcéo ou hipotese que descreve
0 problema (CARVALHO et al.,, 2011). De acordo com Alpaydin (2020), para o
reconhecimento de padrdes, a AM usa teorias estatisticas para a construcdo de

modelos matematicos, pois sua tarefa principal € a inferéncia amostral.

Na Figura 7, podemos observar que os métodos de aprendizagem de
maquina sdo categorizados com base na abordagem de aprendizagem, adotada
pelo algoritmo para fazer as predicdes. Entre as mais comuns estdo a aprendizagem
supervisionada, ndo supervisionada (BISHOP, 2006), além de métodos como
aprendizagem por reforco (SCHWEIDTMANN et al., 2021).

Figura 7 — Classificacédo de tipos de aprendizagem de maquina
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Fonte: adaptado de PENG et al., 2021

7

A) Aprendizagem de magquina supervisionada: nesta categoria o algoritmo é
treinado com um conjunto de dados rotulados e estruturados, ou seja, as variaveis
de saida sé@o conhecidas e estdo associadas as variaveis de entrada, podendo ser
estas continuas, categoricas ou binarias (KOTSIANTIS et al., 2007). H& duas
principais tarefas que este tipo de aprendizagem executa, que sdo os problemas de

classificacéo e regressédo (PENG et al., 2021).
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I. Regressédo: a saida é uma variavel continua, tendo como objetivo entender e
modelar a relacdo entre uma variavel dependente (ou resposta) e uma ou mais
varidveis independentes (ou preditoras). Por exemplo, regressdo pode ser aplicada
para prever propriedades fisicas e quimicas de substancias, como densidade,

viscosidade, ponto de ebulicdo, solubilidade, entre outras.

Il. Classificacdo: a saida é uma variavel discreta correspondente a uma
categoria de classificacdo. Por exemplo: Classificar imagens em categorias pré-
definidas. Os modelos sédo treinados com base em caracteristicas visuais das
imagens, como formas, cores e texturas, para identificar e classificar objetos nas

imagens.

B) Aprendizagem de maquina ndo supervisionada: a aprendizagem nao
supervisionada explora dados nao rotulados, onde ndo ha saidas associadas com as
entradas para descobrir estruturas ocultas. Este tipo de aprendizagem é
amplamente utilizado para agrupamentos (clustering), extracdo de caracteristicas e
deteccdo de anomalias (SCHWEIDTMANN et al., 2021).

C) Aprendizagem de maquina por refor¢co: a aprendizagem por reforco € uma
forma na qual um agente aprende a tomar decisées em um ambiente dinamico, por
meio de um processo de tentativa e erro para determinar a melhor acéo. Durante tal
processo, 0 agente descobre quais acBes rendem melhor resultado a partir de
recompensas e penalidades em forma de feedbacks, sendo usado em areas como
robética e em controle de processos industriais (MAHESH, 2019)(SUTTON; BARTO,
2018).

4.6 ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA

Existem véarios modelos de aprendizagem de maquina supervisionada,
cada um com suas proprias caracteristicas e aplicacdes. Nesta secdo serao

apresentados alguns dos modelos mais comuns:
4.6.1 Modelos Lineares

Os modelos lineares sdo amplamente utilizados e fazem a predicao das

saidas usando uma funcdo linear das variaveis de entrada (MULLER; GUIDO,
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2016). Os modelos lineares se tornam atraentes para diversas aplicacdes, pois sdo
escalaveis para grandes conjuntos de dados, além da simplicidade e
compreensibilidade dos resultados. De acordo com Ritvo et al. (2013), a regressao €
um dos meétodos mais intuitivos que emprega métodos estatisticos para modelar

relaces entre as variaveis dependentes e independentes.

A regressdo linear € uma técnica amplamente utilizada na aprendizagem
de maquina supervisionada para prever valores continuos. Sua abordagem é
simples, se assume que ha uma relacdo linear entre a variavel de entrada e a
variavel de saida. Este modelo é conhecido como Regresséao Linear Simples (RLS)
quando envolve apenas uma variadvel de entrada e de Regressdo Linear Multipla
(RLM), quando duas ou mais variaveis de entrada estdo presentes. Esta relacdo

linear é expressa como uma equacao de primeira ordem (Equacao 4.1).
Y = WiXq, o, WpXy, + b (4.1)

As variaveis xi denotam as entradas (valores das variaveis independentes,
ou preditoras), enquanto wi e b sdo os parametros do modelo que sdo ajustados
durante o treinamento. A variavel y representa a predicdo do modelo (variavel
dependente ou target). Este procedimento visa encontrar os valores ideais para wi e
b, que minimizam a soma dos quadrados dos residuos, isto é, a diferenca entre o
valor predito e o valor real (MULLER; GUIDO, 2016).

Neste método, assume-se que as variaveis de entrada e saida tém uma
relacdo linear. No entanto, nem sempre essa relacdo é linear, dessa forma, €&
imprescindivel recorrer a métodos estatisticos que possam tornar o modelo mais
robusto e minimizar viés (JUNQUEIRA et al., 2018). Outros modelos lineares que se
destacam sdo os modelos de regressao regularizada, como a Regressao Ridge e
Lasso. Esses modelos utilizam técnicas para reduzir a complexidade e evitar
overfitting, um problema comum na regressao linear simples (BHATTACHARYYA,
2018).
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4.6.2 Modelos baseados em arvores

Os modelos baseados em éarvores sdo uma classe de algoritmo de AM
que representam decisdes em uma estrutura semelhante a uma arvore e que
lembram um fluxograma. Portanto, possuem certa facilidade de entendimento e
podem ser utilizados tanto para fins de classificacdo quanto de regressédo, além
disso, ao contrario dos modelos lineares, eles mapeiam muito bem as rela¢des nédo
lineares das entradas e saidas (JAIN, 2018). Entre os principais modelos baseados

em arvores estdo as Arvores de Decisdo e Floresta Aleatéria.
A. Arvores de Deciséo

A modelagem por Arvores de Decis&o é uma abordagem eficaz no campo
da AM. Na Figura 8, podemos observar que ela é composta por um né raiz, nés de
decisdo e folhas, formando uma estrutura hierarquica semelhante a uma arvore,
onde comeca com um no raiz e termina com uma decisao tomada pelas folhas. O n6
raiz representa o inicio da arvore e avalia a variavel que melhor divide os dados. Os
nés intermediarios sdo avaliados com base em diferentes varidveis, mas nao
produzem diretamente as previsdes. Por outro lado, as folhas sdo os finais da
arvore, onde as previsdes sao feitas para uma categoria ou valor numeérico (SAINI,
2024).

No algoritmo das Arvores de Decisdo, se utiliza a logica de "verdadeiro"
ou "falso", onde cada decisao leva ao proximo né dependendo da condi¢céo avaliada.
Essas arvores sdo construidas de maneira iterativa, avaliando diferentes atributos
em cada etapa do processo e selecionando aquele que melhor divide os dados em
cada né (ZORNOZA, 2020).
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Figura 8 — Estrutura de uma Arvores de Decisdo
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Fonte: adaptado de SAINI, 2024

De acordo com Jain (2018), se tanto as variaveis de entrada quanto as de
resposta possuem um comportamento linear, os modelos de Regressdo Linear
tendem a ter uma capacidade de predicdo superior em comparagcdo aos modelos
que utilizam nés de decisdo, como as Arvores de Decisdo ou Redes Neurais
Artificiais. Porém, tratando-se de variaveis que se correlacionam de forma mais
complexa e tendendo a modelos n&o-lineares, as Arvores de Decisdo podem ser

mais adequadas para a analise.

B. Floresta Aleatéria

7

A Floresta Aleatéria € outro modelo baseado em Arvores de Decisdo
utilizados tanto para problemas de regressdao como também para classificacdo. Na
engenharia quimica existem estudos desse algoritmo, por exemplo, para estimar o
namero de cetano a partir da composicao do biodiesel (MIRABOUTALEBI; KAZEMI;
BAHRAMI, 2016) e na predicao das propriedades do biodiesel, otimizando o perfil de
acidos graxos (SUVARNA GAWALLI, 2022).

Este algoritmo utiliza um conjunto de Arvores de Decisdo independentes,
combinando as predicdbes de cada uma para obter um resultado final. Para
problemas de regressdo, a deciséo final é determinada pela média das decisbes

individuais de cada arvore, por outro lado, para problemas de classificacdo a decisdo

Versdo Final Honol ogada

04/ 06/ 2024 07: 49



Capitulo 4. FUNDAMENTAGCAO TEORICA 39

final sera a variavel categorica mais frequente entre as Arvores de Decisdo formadas

como pode ser visto na Figura 9.

Figura 9 — Estrutura do modelo de Floresta Aleatéria
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Fonte: adaptado de YEHOSHUA, 2023

Na aprendizagem de maquina supervisionada a Floresta Aleatoria é
amplamente utilizada, pois ele € um método multivariado ndo paramétrico, o que
significa que os dados da amostra ndo precisam seguir uma distribuicdo normal e
vérias variaveis podem ser trabalhadas simultaneamente. Isso possibilita melhorar a
precisdo da classificagcdo ou regressdo e determinar a importancia das variaveis
(POLIKAR, 2012).

A Floresta Aleatéria usa uma técnica de estatistica de reamostragem
chamada de bootstrap, que serve para criar diferentes conjuntos de dados de
treinamento para cada arvore, selecionando aleatoriamente exemplos do conjunto
de dados original com substituicdo, isso significa que o0 mesmo exemplo pode ser
selecionado mais de uma vez (LEE; ULLAH; WANG, 2019).

Segundo Jain (2018), a abordagem da Floresta Aleatéria também
contribui para contornar alguns problemas frequentes encontrados no processo de
tratamento de dados, tais como dados faltantes ou valores discrepantes (outliers),
além de outras vantagens como a reducdo do overfitting nas Arvores de Decis&o, 0

que torna o modelo mais preciso e flexivel para problemas de regressao ou
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classificagdo. Em contrapartida, o método requer um alto recurso computacional

quando ha a necessidade da constru¢do de muitas Arvores de Decis&o.
4.6.3 Modelos de Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sdo modelos de aprendizagem de
maquina inspirados na estrutura e funcdo do cérebro humano, que consiste em
muitos neurdnios interconectados responsaveis por processar e transmitir
informacGes. De forma similar, as redes neurais artificiais sdo compostas por
camadas de neurdnios artificiais, que tém a capacidade de aprender com os dados e
desempenhar uma variedade de tarefas. Essas redes s&@o reconhecidas por sua
versatilidade, sendo aplicadas em uma ampla variedade de contextos, que véao
desde tarefas de regressdo e classificacdo até problemas que envolvem

agrupamento e deteccdo de anomalias (KUYUCU, 2023).

Para entender o modelo, € crucial compreender como 0S neurdnios
bioldgicos transmitem informacdes. Os neurbnios sdo responsaveis por receber e
transmitir impulsos em diferentes areas do corpo humano, operando em conjunto,
formando redes complexas que desempenham véarias funcdes no cérebro e no
sistema nervoso. Como observado na Figura 10, os dendritos recebem os sinais,
enguanto o axbénio os transmite para outros neurénios, a informacao € recebida por
meio da sinapse, e essa interconexao é essencial para o funcionamento do sistema
nervoso (PREMANAND S, 2022).

Figura 10 — Neurdnios bioldgicos transmitindo informacdes
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Fonte: adaptado de AGHBASHLO et al., 2021
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De forma similar, os neurdnios artificiais sdo as unidades basicas das
redes neurais artificiais, representando funcdes matematicas capazes de receber
entradas, realizar calculos e produzir uma saida. Cada neurbnio € caracterizado por
um conjunto de pesos e um Vviés, 0 que determina como as entradas sao
combinadas e transformadas (Figura 11). Os pesos e as tendéncias sdo parametros
de aprendizagem da rede neural. Além disso, cada neurbénio possui uma funcao de
ativacao que determina a saida com base na entrada. Esta funcdo pode apresentar
um comportamento linear ou nao linear, e entre as fungbes comuns de ativagao
estdo o sigmoide, tangente hiperbdlica, ReLU, softmax, que séo utilizadas de acordo
com a natureza do problema (KUYUCU, 2023).

Pereira (2022) no seu trabalho explica que os neurbnios em uma rede
neural recebem uma sequéncia de informacgdes (xi) ponderadas por fatores de peso
(wi). Conforme observado na Figura 11, a estrutura da rede € composta por
camadas, sendo a primeira a camada de entrada (input layer), seguida por camadas
intermediarias chamadas camada de oculta (hidden layers) e, por fim, a camada de
saida (output layer). A informacédo é transmitida entre neurénios, propagando-se da
camada de entrada para as camadas intermediarias e, por fim, para a camada de

saida.

Figura 11 — Estrutura de uma Rede Neural Atrtificial
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Fonte: adaptado de VIEIRA; PINAYA; MECHELLI, 2017
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A camada de entrada atua como um espaco reservado para os dados,
sem realizar calculos, na camada oculta ocorre a aprendizagem da rede e a maioria
dos calculos. Além disso, ela pode ser composta por varias subcamadas, cada uma
com diferentes funcbes de ativagdo, adaptadas de acordo com a natureza do
problema. Porém, a inclusdo de mais camadas pode aumentar a complexidade do
modelo. Por fim, a dltima camada da rede (output layer) é responsavel por produzir a
saida final. Ela pode conter um ou mais neurénios, dependendo do problema ou da
saida desejada, 0 que possibilita a utilizagcdo de diferentes tipos de neurbnios e
funcdes de ativacdo (KUYUCU, 2023).

A funcdo de perda é uma medida de quao bem a saida da rede neural
corresponde a saida desejada. Para redes neurais artificiais, minimizar a funcéo de
perda ajustando seus pesos € conhecido como o processo de aprendizagem. Para
minimizar a funcdo de perda, as redes neurais artificiais utilizam o algoritmo de
otimizacdo de gradiente descendente (SMANIOTTO, 2023). Este algoritmo atualiza
0os pesos do modelo usando uma taxa de aprendizagem que determina o produto
entre o tamanho da atualizacdo e o gradiente da funcédo de perda. O gradiente é
calculado usando a técnica chamada backpropagation, que utiliza a regra da cadeia
para calcular as derivadas da funcdo de perda em relacdo aos pesos. Este processo
€ repetido até que a rede converge para um conjunto de pesos 6timos que
minimizem a funcéo de perda (FRANCA, 2019).

4.7 HIPERPARAMETROS

Na aprendizagem de maquina existem dois tipos de valores que
influenciam o comportamento de um modelo, conhecidos como parametros internos
e parametros de orientacdo. Uma convencéo de nomenclatura para diferenciar entre
os dois tipos de valores é chamar os paradmetros internos simplesmente de
parametros e os parametros de orientacdo de hiperparametros. Os parametros sao
variaveis internas de um modelo que sdo aprendidas a partir dos dados durante o
processo de treinamento, eles definem a representacdo do modelo dos padrdes
subjacentes nos dados. O processo de treinamento, tem como objetivo encontrar
valores ideias para estes parametros, que minimizem a discrepancia entre as

predicbes do modelo e os resultados reais (MEHTA, 2023).
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Cada modelo possui seu conjunto de parametros. Na Regressao Linear
0s parametros sao os coeficientes dos preditores, em uma rede neural, os
parametros sdo os pesos e desvios dos ndés e nos modelos baseados em arvores
séo os pontos de divisdo e os critérios de divisdo em cada n6. Na aprendizagem de
maquina, os hiperparametros sdo parametros cujos valores sédo definidos antes do
inicio do processo de aprendizagem, esses parametros ndo sdo aprendidos a partir
dos dados e devem ser predefinidos, eles sédo responsaveis em auxiliar no controle
do processo de aprendizagem e podem influenciar significativamente o desempenho
do modelo (LIRIO COSTA, 2024).

Nos modelos de RNA, os hiperparametros podem incluir a taxa de
aprendizagem, o ndmero de camadas na rede ou o numero de nés em cada
camada. Nos modelos de Arvores de Deciséo, a profundidade maxima da arvore é
um dos hiperparametros mais importantes, enquanto que no modelo de Floresta
Aleat6ria, 0 niumero de estimadores, ou seja, 0 numero de arvores na floresta, deve
ser avaliado. Os melhores valores para hiperparametros muitas vezes ndo podem
ser determinados antecipadamente e devem ser encontrados por tentativa e erro
(GODAOQY, 2018).

No trabalho de Lee (2019), é descrita a classificacdo de dois métodos
principais para otimizacdo de hiperparametros conhecidos como Pesquisa Aleatéria
e Pesquisa em Grade. Sabe-se que na aprendizagem de maquina, diferentes
modelos séo testados e os hiperparametros sdo ajustados para obter melhores
previsdes. A escolha do melhor modelo e hiperparametros séo desafios que devem
ser resolvidos para melhorias nas previsdes. Os hiperparametros sdo ajustados
escolhendo os valores ideais dos parametros para maior precisdo, porém este

processo pode ser dificil e demorado.

A Pesquisa em Grade (Grid Search), também conhecida como pesquisa
exaustiva, examina todas as combinacbes possiveis de hiperparametros
especificados. Isso significa testar cada conjunto de valores de hiperparametros para
determinar a melhor configuracdo. Por outro lado, a Pesquisa Aleatoria (Random
Search) emprega combinacdes aleatérias de hiperparametros, conforme sugerido

pelo préprio nome (Figura 12). Ao contrario da pesquisa em grade, ndo sdo testados
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todos os valores dos parametros. Em vez disso, 0os parametros sdo amostrados com

base em um namero fixo de itera¢des fornecido pelo usuario.

Figura 12 — Método de otimizacédo de hiperparametros por Pesquisa Aleatéria (Random Search)

Hiperparametro 1

Hiperparametro 2
Fonte: adaptado de FABIEN, 2019

4.8 PIPELINE DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Um pipeline de AM é uma sequéncia de etapas ordenadas e
interconectadas que sao aplicadas a dados para desenvolver e implementar
modelos de machine learning. Esse pipeline abrange desde a preparacao inicial dos
dados até a implantacdo e monitoramento do modelo em um ambiente de producéo.
Na Figura 13 pode ser observada uma visdo geral das etapas comuns em um
pipeline de aprendizagem de maquina (ARRAIS, 2022).

Figura 13 — Construgdo de um Pipeline de Aprendizagem de Maquina

Jo— By —B— &

Entrada de Limpeza de , Treinamento
Dados Dados Pré-processamento ", " 1o Implementagio

Fonte: adaptado de PRASAD, 2023
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4.8.1 Obtencao de dados e analise exploratéria

Apés a formulacdo de um problema, segundo Pereira (2022) a primeira
etapa de um fluxo de trabalho de aprendizagem de maquina é a obtenc&o de dados,
envolvendo a coleta e o armazenamento dos dados em sua forma bruta. Em
seguida, segue-se a etapa de feature engineering, na qual os dados brutos passam
por varios tipos de processamento para extrair informagfes valiosas. Esta etapa
consiste em preparar os dados para analise. I1sso pode incluir a limpeza dos dados
para remover valores ausentes ou inconsistentes (outliers), normalizacdo e
transformacdes para garantir que todas as variaveis tenham a mesma escala
(MCKINNEY, 2012).

Esta etapa inicial é considerada fundamental para garantir a consisténcia
dos dados desde o inicio do processo de analise ja que os dados podem ser obtidos
de diversas fontes, como bancos de dados, sensores, arquivos de texto, imagens ou
videos, pois dados mal preparados podem levar a resultados imprecisos ou
enviesados (HASTIE et al., 2009). Portanto, o pré-processamento e a analise

cuidadosa dos dados séo etapas essenciais para garantir um bom desempenho.

Um conjunto de dados é organizado em uma tabela onde cada coluna
corresponde a uma variavel preditora (feature) e cada linha corresponde a um
registro. A coluna que corresponde a variavel de resposta (neste trabalho é o
rendimento) é chamada de rétulo ou label. Na Tabela 2, é mostrada a organizacao

do conjunto de dados.

Tabela 2 — Dados com label, m features, e n dados

Feature 1 Feature 2 . Feature n Label
X11 X12 Ces X1im V1
X21 X22 . Xom y2
Xn1 Xn2 P Xnm Yn

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024
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4.8.2 Selecao e treinamento do modelo

Apés a preparacdo dos dados, a etapa subsequente envolve a escolha de
um algoritmo de aprendizagem de maquina mais adequado para o problema em
guestdo. Conforme explicado por James et al. (2013), essa selecao é influenciada
pela natureza dos dados e pela finalidade da tarefa, que pode variar entre
classificacdo, regresséo, agrupamento (clustering) ou por refor¢co. H4 uma variedade
de algoritmos disponiveis para diferentes finalidades, sendo importante optar
inicialmente por modelos mais simples, para verificar o quao longe € possivel chegar

e assim entender quais se adaptam melhor ao problema e aos dados disponiveis.

Uma vez escolhido, o algoritmo é treinado com o conjunto de dados de
treino. Segundo Géron (2019), durante o treinamento o modelo ajusta seus
parametros para minimizar uma funcdo de perda ou maximizar uma funcdo de
recompensa, dependendo do tipo de problema. O objetivo é encontrar o0s
parametros que melhor descrevem os padrdes nos dados de treinamento, de modo
gue o modelo possa fazer predi¢cdes precisas ou tomar decisbes corretas quando

apresentado a novos dados.

O algoritmo pode ser treinado usando o método da divisdo treino-teste
(hold-out validation) ou validacao cruzada (cross validation). O primeiro método tem
uma abordagem mais simples. Nesta técnica, uma parte dos dados é reservada para
treinar o modelo, enquanto a outra parte € usada para avaliar seu desempenho. Esta
divisdo é geralmente feita em uma propor¢éao, como 70-30 ou 80-20, dependendo do
tamanho do conjunto de dados e da complexidade do problema e € amplamente
adotada devido a sua simplicidade e eficacia (MULLER; GUIDO, 2016).

Ha diferentes tipos de validacdo cruzada, porém a técnica mais comum €
conhecida como k-fold cross validation, que consiste em dividir o conjunto de dados
em varias amostras, chamadas de folds. Este método envolve treinar o modelo em
subconjuntos distintos e avaliar seu desempenho de forma individual. Ao final, os
resultados sdo combinados para obter uma estimativa mais confidvel do
desempenho do algoritmo, sendo especialmente Gtil em conjuntos de dados
limitados (HASTIE et al., 2009).
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4.8.3 Avaliacdo dos modelos

Apds o treinamento do modelo € necessario que ele passe por uma
avaliacdo, para logo ajusta-lo conforme necessario. Nesta etapa, séo utilizados os
resultados da avaliac&o e os ajustes séo realizados visando melhorar o desempenho
do modelo (MULLER; GUIDO, 2016). Para a avaliagdo sdo utilizadas algumas
métricas como o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), Erro Quadratico Médio
(RMSE), Erro Absoluto Médio (MAE) e o Coeficiente de Determinagdo (R?) para
medir o desempenho do modelo (RASCHKA; MIRJALILI, 2019).

A partir desses resultados, podem ser realizados alguns ajustes buscando
diminuir o erro de generalizagdo. Por exemplo, pode-se otimizar os hiperparametros,
selecionar as variaveis mais relevantes ou até escolher outro algoritmo (BIGOTO;
ELENO, 2020). Apos isso, os dados sdo novamente treinados, sendo 0 processo
repetido algumas vezes até encontrar o melhor arranjo dos hiperparametros (BRINK;
RICHARDS; FETHEROLF, 2016).
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5 METODOLOGIA

Neste topico é descrita a metodologia empregada no trabalho;
apresentando as caracteristicas do conjunto de dados, as etapas de pré-
processamento, a analise descritiva dos dados, a avaliacdo de desempenho dos
modelos de aprendizagem de maquina e por ultimo a validacdo e analise dos

parametros da reacéo de transesterificacao, por meio de um modelo treinado.
5.1 OBTENCAO DOS DADOS

A obtencdo de dados foi feita a partir de uma pesquisa bibliografica
exploratoria, utilizando um modelo sistematico através da busca no Portal de
Periodicos Capes e pelos bancos de dados Science Direct, SCOPUS e SciELO. O
processo de revisdo sistematica utilizado propde algumas avaliacbes, no momento

da obtencao de dados (Figura 14).

Figura 14 — Processo de revisdo sistematica para a obtencéo de dados

! . L. ) ' . ) " Identificar artigos " Recuperar artigos
Definir Estratégia Realizar a busca . . & P &
através dos titulos na plataforma
de Busca nas bases de dados

€ resumos Mendeley

Selecionar de
Montar um .
. Extrair dados acordo com os
arquivo CSV o
critérios

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

Inicialmente, foram utilizadas palavras-chave nas bases de dados
mencionadas para a busca de artigos. As palavras-chaves selecionadas foram:
"optimization” and "biodiesel”, "biodiesel" and "heterogeneous catalysis", "biodiesel
yield" and "Transesterification Biodiesel". Os trabalhos de pesquisa realizados no
campo da producgdo de biodiesel foram identificados através dos titulos e resumos e

gerenciados utilizando o software Mendeley.

Para a delimitacdo da busca, foram considerados apenas os artigos que
utilizavam catalisadores heterogéneos com presenca de CaO (Oxido de Calcio) na
sua composicdo e metanol como alcool. Aléem disso, os trabalhos abordados

continham informacdes das variaveis no processo de producédo, sendo estas: o
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tempo, a temperatura, o 6leo utilizado, a proporcéo de o6leo e alcool, o catalisador,
peso do catalisador e o rendimento obtido. Estas variaveis sdo parametros que

influenciam diretamente o rendimento final na producéo de biodiesel.

Apoés a selecdo, um arquivo CSV foi criado contendo uma tabela na qual
cada linha representa os experimentos dos artigos académicos selecionados,
levando em consideragdo os critérios mencionados. As colunas incluem os

parametros (features) e o rendimento (label), como demonstrado na Tabela 3.

Tabela 3 — Modelo da tabela com dados genéricos para o banco de dados

FEATURES LABEL
P Peso de .
Oleo Cat Cat RE Temperatura Tempo | Rendimento
. . . R o . o
Utilizado (%m,/m) (met./6leo) (°Q) (min) (%)
Oleode 1 Huro 5 3 50 60 75
Fritura
Azeite de CaO_nao 4 6 65 80 68

Oliva puro

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

A divisdo de CaO puro e ndo puro se deu pela composicdo do catalisador,
os puros foram classificados em aqueles catalisadores que possuem uma alta
guantidade de Oxido de calcio e com menores quantidades de impurezas e 0s néo

puros aqueles que tem maior quantidade de impurezas.
5.2 PRE-PROCESSAMENTO E ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Para esta etapa e as seguintes, foi essencial o uso do editor de codigo-
fonte Visual Studio Code (VSCode), utilizando a linguagem de programacao Python.
Dentro do editor, foram importadas inicialmente bibliotecas como: pandas, numpy e
seaborn. Logo, os dados CSV preparados na etapa anterior foram carregados no
ambiente do VSCode e transformado em um DataFrame usando a biblioteca

pandas, como pode ser visto na Figura 15.
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Figura 15 — Transformacao dos dados em dataframe e bibliotecas utilizadas

DADOS
COLETADOS

PYTHON

DataFrame

Pandas
Numpy
Seaborn

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

Depois disso, foi iniciada a analise exploratéria dos dados, comecando
pela verificacdo de dados nulos no banco de dados. Em seguida, foram aplicados
métodos de estatistica descritiva utilizando método describe() da biblioteca pandas.
Entre as medidas calculadas, incluiram-se o minimo, a média, 0 maximo e o desvio
padrdo para analisar os dados, conforme a Figura 16. Logo, foram construidos os
diagramas de distribuicdo das colunas numéricas, tanto em forma de histogramas
com as curvas de frequéncia relativa utilizando Seaborn, assim como também os

diagramas de disperséo.

Foi realizado o calculo da assimetria e curtose para analisar a
normalidade da distribuicdo normal. Apds isso, foram aplicadas transformacdes
como logaritmo (log) e normaliza¢do (min_max_scaler). Posteriormente, foi realizada
novamente a elaboracdo dos diagramas a partir desses dados transformados e o

calculo da assimetria e curtose.

Figura 16 — Etapas da analise exploratéria de dados

DataFrame
A 4 A 4 A 4
Estatistica . Calculos Correlagdo de
d iti Diagramas (assimetria e P
escritiva curtose) earson
Minimo, média, Histogramas, curvas Transformagdes
maximo e desvio de dispersdo e
padrdo boxplots

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024
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Também foi necessario verificar as correlacdes entre os dados utilizando
a correlacéo linear de Pearson. Estas etapas sdo cruciais para obter informacdes
relevantes sobre quais varidveis tém maior influéncia no rendimento, o que pode ser

importante na selecdo dos modelos preditivos.
5.3 TREINAMENTO DOS MODELOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Segundo as caracteristicas dos dados, foram escolhidos os modelos de
Regressdo Linear, Floresta Aleatéria e o MPL Regressor (Multi-layer Perceptron
Regressor) da biblioteca scikit-learn para o treinamento. Nesta etapa, optou-se em
usar Regressao Linear como linha de base, pois € comum usar um modelo simples
como ponto de partida para analise, pois permite avaliar o desempenho de modelos
mais complexos (PRAKASH, 2023).

Conforme discutido por Agrawal e Dhawane (2024), a Floresta Aleatoria €
um modelo eficaz para lidar com conjuntos de dados multidimensionais, bem como
com variaveis categoricas e numeéricas. Outra vantagem, é sua capacidade de
resistir a dados que ndo seguem uma distribuicdo normal, além de funcionar bem na
presenca de outliers. De acordo com James et al. (2013), se as variaveis se
correlacionam de maneira mais complexa e tendendo a modelos néo-lineares, as

Arvores de Decisdo poderdo melhor suprir as demandas.

No estudo de biocombustiveis, diversas pesquisas tém utilizado técnicas
de aprendizagem de maquina, em particular as Redes Neurais Atrtificiais (RNA),
como abordagem cientifica para a producdo de biodiesel, demonstrando eficacia.
Sua habilidade na modelagem é principalmente atribuida a capacidade de lidar com
conjuntos de dados nédo lineares. Os modelos baseados em RNA permitem a
representacdo de sistemas multivariados dindmicos sem a necessidade de
compreensao dos principios subjacentes envolvendo processos complexos, como 0s
sistemas de producéo de biodiesel (PEREIRA, 2022).

Para o treinamento dos modelos, foi utilizado tanto o conjunto de dados
brutos e também os dados transformados, isto com o objetivo de comparar e avaliar
se 0s modelos tiveram melhorias com as transformacdes realizadas. Optou-se pelo

meétodo de hold-out validation para o treinamento, dividindo os dados em 75% para
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treinamento e 25% para teste. Na etapa de avaliacdo, utilizou-se a métrica MAE
para avaliar o desempenho dos modelos. O erro absoluto médio (MAE) mede o quao
perto as previsfes estdo dos resultados eventuais. O erro absoluto é a diferenca
entre o valor predito e o valor “verdadeiro”. O MAE é a média de todos os erros

absolutos. E calculado como:

1 n
MAE=—>" lyi—yl (1

i=1
Onde n é o numero de amostras, yi 0 valor real e yo 0 valor predito.

5.4 AJUSTE E SELECAO DOS MODELOS

Para aprimorar o desempenho dos modelos selecionados, utilizou-se a
técnica de selecdo de hiperparametros RandomizedSearchCV, uma técnica de
otimizacdo de hiperparametros da biblioteca scikit-learn. Os modelos escolhidos
para a otimizacdo de hiperparametros foram Floresta Aleatdria e MLP Regressor.
Foram realizadas vérias rodadas de ajuste utilizando duas grades que definem o
espaco de hiperparametros para a pesquisa, uma mais restrita e outra mais
abrangente. Em cada rodada de ajuste, variou-se o numero de iteracdes e

armazenados os melhores hiperparametros obtidos.

Para ajustar os modelos de Floresta Aleatoria, foram conduzidas quatro
rodadas na primeira grade, com diferentes numeros de iteracdes: 10, 50, 500 e
1000, respectivamente. Na segunda grade, foram realizadas sete rodadas, utilizando
iteracdes nos valores de 10, 50, 100, 300, 500, 1000 e 2880. As grades utilizadas
na Floresta Aleat6ria podem ser observadas na Tabela 4.

Tabela 4 — Grades de busca utilizadas para a Floresta Aleatéria

GRADE 1 GRADE 2
n_estimators: [10, 50, 100, 200] n_estimators: [10, 50, 100, 200, 500]
max_depth: [None, 10, 20, 30] max_depth: [None, 10, 20, 30, 40, 50]
min_samples_split: [2, 5, 10] Min_samples_split: [2, 5, 10, 15],
min_samples_leaf: [1, 2, 4], min_samples_leaf: [1, 2, 4, 6],
random_state: [42] max_features: ['auto’, 'sqrt’, 'log2']

bootstrap: [True, False]
random_state: [42]

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024
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Para o modelo MLP Regressor, foram realizadas cinco rodadas na
primeira grade, com iteracdes variando entre 10, 50, 100, 500 e 1000. Na segunda
grade, foram realizadas seis rodadas, com iteracdes nos valores de 10, 50, 100,
500, 1000 e 5000. As grades utilizadas no MPL Regressor podem ser observadas na
Tabela 5.

Tabela 5 — Grades de busca utilizadas para a MLP Regressor

GRADE 1 GRADE 2
hidden_layer_sizes:[(50,50,50),(50,100,50), (100,)] | hidden_layer_sizes:[(50,50,50),(50,100,50),(100,),(150,),(200,)]
activation: ["identity"”, "logistic", "tanh", "relu”] activation: ["identity”, "logistic", "tanh", "relu"]
solver: ["lbfgs", "sgd", "adam"] solver: ["lbfgs", "sgd", "adam"]
alpha: [0.0001, 0.05] alpha: [0.0001, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5]
learning_rate: ["constant”, "invscaling”, "adaptive"] | learning_rate: ["constant", "invscaling”, "adaptive"]
max_iter: [100, 200, 300] learning_rate_init: [0.001, 0.01, 0.1]
random_state: [42] power_t: [0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9]

max_iter: [100, 200, 300, 400, 500]
shuffle: [True, False]

random_state: [42]

tol: [0.0001, 0.001, 0.01]
momentum: [0.9, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5]
nesterovs_momentum: [True, False]
beta_1:[0.9,0.8,0.7, 0.6, 0.5]
beta_2:[0.999, 0.99, 0.9, 0.8, 0.7]

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

Cada conjunto de hiperparametros obtidos nas rodadas, foram utilizados
para treinar o modelo, cujas predigcbes foram avaliadas com a métrica MAE. O
conjunto com a melhor pontuagdo MAE para cada modelo foi escolhido. Finalmente,
a Regressao Linear, a Floresta Aleatéria e o MLP Regressor, foram comparados
utilizando diferentes métricas para escolher o modelo que apresenta melhor
desempenho. Essa comparacdo foi realizada através da Raiz Quadrada do Erro
Médio (RMSE), o Coeficiente de Determinacédo (R?) e o Erro Percentual Absoluto
Médio (MAPE). Nesta Ultima etapa, também foi realizada a comparagdo com o

modelo de linha base que é a Regressao Linear.

O RMSE mede as diferencas entre os valores previstos por um modelo e

os valores realmente observados e ele é definido por:

Versdo Final Honol ogada

04/ 06/ 2024 07: 49



Capitulo 5. METODOLOGIA 54

i=1

1 n
RMSE = jﬁz (Vi — ¥0)? (5.2)

Onde n é o niumero de amostras, yi 0 valor real e yo 0 valor predito.

O MAPE fornece uma medida da precisdo média das previsbes em
termos percentuais, sendo Util para interpretar a magnitude dos erros em relacdo
aos valores reais, sendo definido por:

100 O

MAPE = —
n i=1

Yi— Yo
Vi

(5.3)

Onde n € o niumero de amostras, yi 0 valor real e yo o valor predito.

O R? é o indice mais importante para verificar a precisédo do resultado
previsto de um algoritmo de regressao, cujo intervalo € de [0, 1], ele é definido por:
Zis (i — yo0)?

2 _ 1 _
R =15 0= (>4)

Onde n é o nimero de amostras, yi 0 valor real e yo 0 valor predito.

De acordo com Cai et al. (2020), normalmente quanto menor os valores
de MAE, RMSE e MAPE os resultados do ajuste sdo melhores. Ja para o R?, quando
o resultado € igual a 1, o modelo de regressao da previsdes sem qualquer erro. Em
geral, quanto maior o valor de R?, melhor sera o resultado do ajuste.

5.5 VALIDACAO E ANALISE DOS PARAMETROS DA REACAO DE
TRANSESTERIFICACAO

Com a escolha do modelo, foram realizados dois experimentos de
validac&o, nos quais foram utilizados dados experimentais sobre a producéo de
biodiesel. Um dos artigos empregou o CaO puro como catalisador (VAZ, 2015),
enquanto o outro utilizou um CaO néo puro (TANG et al., 2013), no entanto, ambos
os estudos tiveram o Oleo de soja como matéria-prima. Esses dados experimentais,
foram entdo comparados com as previsdes feitas pelo modelo treinado, com o

objetivo de avaliar sua capacidade de generalizacéo.
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Por outro lado, foram conduzidas trés analises para avaliar diferentes
parametros do biodiesel, utilizando o modelo com maior precisdo. As condicdes de

reacdo utilizadas e os parametros analisados para cada andlise sdo descritos na

Tabela 6.

Tabela 6 — Condicdes de reacdo utilizadas para a analise de parametros

Temperaturas = 55°C e 65°C

ue Andélise 1 Condigdes de reagdo:
Influéncia da temperatura Fonte: Oleo de cozinha, Tipo de catalisador: CaO nio puro, RE
met./6leo: 9:1, Peso cat.: 5% m/m

Pesos de cat. = 2% m/m e 5% m/m

Analise 2 Condicées d .
Influéncia do peso de ondigoes de reagao:
catalisador Fonte: Oleo de cozinha, Tipo de catalisador: Ca0 nao puro,
Temperatura: 65°C, RE met./éleo: 9:1
RE metanol/éleo = 3:1 e 6:1
Anadlise 3

Condigées de reagdo:
Fonte: Oleo de cozinha, Peso cat.: 2% m/m, Temperatura: 65°C,
Tipo de catalisador: CaO ndo puro

Influéncia da RE
metanol/dleo

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo serdo apresentadas os principais resultados e discussbes
deste trabalho.

6.1 REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA

Utilizando a estratégia de busca descrita na metodologia, foram
identificados 25 artigos académicos relacionados a producdo de biodiesel por
catalise heterogénea. A partir da andlise destes trabalhos, foram coletados 297
conjuntos de dados, publicados em 13 artigos diferentes. Esses conjuntos de dados
continham, sempre que possivel, informacdes sobre o tipo de Oleo utilizado,
temperatura, tempo, alcool empregado, propor¢cdo molar entre o alcool e o dleo,

catalisador utilizado, peso do catalisador e rendimento da formacao de biodiesel.

Considerando que a coleta dos dados dependeu da publicacdo pelos
autores dos trabalhos encontrados na literatura, é importante ressaltar que ndo ha
na literatura um padréo uniforme. Ou seja, nem todos os trabalhos apresentam os
mesmos dados reacionais. Dessa forma, os artigos selecionados deveriam incluir
informacdes sobre o tipo de catalisador utilizado, indicando se era CaO puro ou nao
puro, e o0 alcool utilizado deveria ser o metanol. Experimentos nos quais foram
utilizados o etanol como alcool foram desconsiderados, uma vez que a quantidade

de dados encontrados foi consideravelmente menor em comparagao ao metanol.

Apoés esse processo de selecdo, o numero de dados foi reduzido para
205, provenientes de 10 artigos académicos, como pode ser verificado na Tabela 7.
Essa reducéo reflete a necessidade de garantir uma maior consisténcia nos dados
analisados. Por exemplo, observou-se que o uso do metanol como alcool para esta
reacao € bastante comum, havendo uma quantidade limitada de dados envolvendo

outros tipos de alcoois.

No que diz respeito aos catalisadores, foi observada uma gama mais
ampla de possibilidades, sendo o CaO um dos mais estudados. Portanto, os
modelos construidos com base nesses dados séo restritos ao uso do metanol como

alcool e ao CaO como catalisador. Essa selecdo mais rigorosa pode limitar a
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generalizacdo dos modelos, mas contribui para a obtencdo de resultados mais

confiaveis, o que é crucial para o desenvolvimento da pesquisa.

Tabela 7 — Artigos académicos selecionados para a coleta de dados

Autores Revista Tipo de dleo Tlp.O de Dados
catalisador coletados
Bedir; Dogan, 2021 Fuel Oleo de Girassol CaO puro 17
Liu etal,, 2021 Fuel Oleo de Girassol CaO puro 14
Gohain et al,, 2020 Renewable Energy Oleo de cozinha CaO puro 14
Huang et al,, 2021 Fuel Oleo de Soja CaO puro 25
Laskar et al., 2020 Renewable Energy Oleo de Soja CaO0 nao puro 29
Ei?;f;gigapatra; { Eztri?jie()f the Energy Oleo de cozinha Ca0 ndo puro 20
E::i::;’l;zlégir%heh; Renewable Energy Oleo de Canola CaO nao puro 15
Basumatary et al,, 2021 Fuel Oleo de Canola CaO nao puro 12
Lani; Ngadi; Inuwa, 2020  Renewable Energy Oleo de cozinha CaO nao puro! 20
Lani; Ngadi; Inuwa, 2020  Renewable Energy Oleo de cozinha CaO0 nao puro? 20
Abdul Mutalib et al.,, 2020 Bioenergy Research Oleo de Palma CaO nao puro 19

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024
Nota: O CaO néao puro! e CaO nao puro? referem-se a que os catalisadores foram produzidos por via

seca e Umida, respectivamente.

6.2 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS E ANALISE EXPLORATORIA

Na etapa do pré-processamento, foi verificada a auséncia de dados nulos
e a imputacdo ndo foi necesséaria. Essa auséncia é devido aos critérios de selecdo
definidos na etapa de obtencdo de dados. Dessa forma, foi possivel garantir a
qualidade dos dados desde sua origem, eliminando a possibilidade de lidar com
quaisquer inconsisténcias ou lacunas, o que contribuiu na robustez e precisdo das

analises realizadas nas etapas subsequentes da pesquisa.

Foram avaliados um total de 205 dados que atendiam aos critérios
estabelecidos, onde a fonte do Oleo e o tipo de catalisador sao variaveis categoricas.
Foram identificados 70 dados com a utilizacdo de CaO puros, enquanto os demais
foram classificados como CaO nao puros. Na Tabela 8, encontram-se as estatisticas
descritivas dos dados utilizados no estudo, permitindo uma compreensao detalhada

da distribuicdo dos mesmos.
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Tabela 8 — Estatistica descritiva dos dados

Parametros Minimo Média Maximo Desvio Padriao

Fonte de 6leo ok ok ok ok

Tipo de catalisador ok ok ok ok

Peso do Cat. (m/m) 1 4,89 15 2,37
RE metanol/6leo 3 12,20 25 5,44
Temperatura (°C) 25 57,89 100 15,81
Tempo (min) 10 136,51 300 67,75
Rendimento (%) 4 76,79 98 21,32

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024
Nota: os simbolos ** referem- se as varaveis categoricas.

A partir da tabela, verifica-se que o peso do catalisador, expresso em
porcentagem em massa (m/m) em relacdo ao 6leo, variou de 1 a 15, com uma média
de 4,89 e um desvio padréao de 2,37. A razao estequiométrica entre metanol e 6leo
na reacdo (RE metanol/6leo) apresentou os seguintes valores: 3; 12,20; 25 e 5,44,
correspondentes aos valores minimos, medios, maximos e desvios padréo,
respectivamente. Quanto a temperatura de reacao, variou de 25 a 100 °C, com uma
média de 57,89 e um desvio padrdo de 15,81. O tempo de reacdo, por sua vez,
variou de 10 a 300 minutos, com uma média de 136,51 e um desvio padrdo de
67,75. Por fim, o rendimento do processo de producdo de biodiesel, expresso em
porcentagem, apresentou valores minimos, médios, maximos e desvios padrdo de 4,
76,79, 98 e 21,32, respectivamente. Esses dados proporcionam uma Visao
abrangente dos parametros envolvidos no processo, incluindo suas distribuicdes e

variabilidade.

Dentre os Oleos utilizados na analise, encontram-se o 6leo de soja, 6leo
de girassol, 6leo de canola e o 6leo de palma, tradicionalmente conhecido como 6leo
de dendé, todos eles utilizados na producao de biodiesel de primeira geracdo. Além
desses, também foram analisados o 6leo de pinhdo-manso (jatrofa) e o Oleo de
cozinha residual, utilizados na producao de biodiesel de segunda e terceira geragéo,
respectivamente. Dos dados coletados, foi observado que o 0leo de soja teve 68
ocorréncias, enquanto o Oleo de cozinha residual apresentou 74 ocorréncias,

indicando uma frequéncia maior deste ultimo, conforme observado na Figura 17.

Versdo Final Honol ogada

04/ 06/ 2024 07: 49



Capitulo 6. RESULTADOS E DISCUSSAO 59

Figura 17 — Fontes de 6leos encontrados nos dados coletados.
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Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

Os histogramas das variaveis numéricas ilustrada na Figura 18, oferece
uma visao abrangente da distribuicdo dos dados. A analise revela que os dados nao
seguem uma distribuicdo normal, dada as caracteristicas assimétricas dos
histogramas. No entanto, destaca-se que o0 tempo e a temperatura apresentam
distribuices mais préximas da normalidade, como evidenciado pelas curvas de

frequéncia relativa.

Com relacdo aos gréficos de dispersao, observa-se uma estratificacdo
dos dados no grafico, em vez de uma distribuicdo aleatéria. Essa estratificacdo pode
ser atribuida a natureza dos experimentos descritos nos artigos, nos quais os dados
foram coletados. Por exemplo, muitos dos experimentos relatados compartilham
condicbes de reacdo semelhantes. E comum encontrar que a razdo estequiométrica
utiliza valores especificos, como 3, 6, 9 e 12, enquanto para o peso do catalisador,
sado frequentemente encontrados valores como 1, 3, 5 e 6% m/m. Esse padrdo de
valores recorrentes pode resultar na estratificacdo dos dados nos graficos de

disperséo, ao invés de uma distribuicdo mais aleatoria.
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Figura 18 — Histogramas e diagramas de dispersao das variaveis numéricas
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Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

Os boxplots da Figura 19, fornecem uma representagdo visual da
distribuicdo de dados de cada variavel numérica, que servem para verificar as
tendéncias, detectar dados discrepantes (outliers) e comparar as distribuicdes para
entender como os dados se comparam entre si. As extremidades das caixas no
grafico horizontal representam os quartis. O quartil 1 esta localizado a esquerda da
caixa e o quartil 3 a direita. Esses quartis oferecem uma visao geral da concentracao
dos dados e a linha no interior da caixa corresponde a mediana ou valor central do
conjunto de dados. Os limites superior e inferior sdo as linhas que se estendem além
das caixas do boxplot. Eles representam os extremos do conjunto de dados e sao

calculados a partir dos quartis e utilizando o intervalo interquartil, valores fora desses
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extremos sdo considerados como discrepantes. O limite superior corresponde ao
maior valor do conjunto de dados, enquanto o limite inferior corresponde ao menor
valor (SUN; GENTON, 2011).

Figura 19 — Boxplots das variaveis numéricas
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Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

Foi identificada uma assimetria negativa na distribuicdo dos dados do
peso do catalisador, através da mediana. Além disso, observou-se uma maior
dispersdo em valores abaixo de 5% m/m, com uma variacéo entre 3 e 6% m/m. Os
valores extremos do peso do catalisador estdo compreendidos entre 1 e 9% m/m,
sendo que valores acima de 9% m/m sao considerados discrepantes (outliers).

Neste caso, foram identificados como outliers os valores de 12 e 15% m/m.

Da mesma forma, foi constado que distribuicdo do conjunto de dados da
razao estequiométrica entre o metanol e Oleo apresenta uma distribuicdo mais
simétrica. Além disso, a maioria dos dados esté distribuido no intervalo de 9 e 15
com mediana igual a 12, sendo que as extremidades inferior e superior sdo 3 e 23,
respectivamente. Neste conjunto de dados ha apenas um indicio de valores
discrepantes. Na temperatura, também ha uma distribuicdo semelhante, ou seja,

simétrica, além disso os dados sdo mais concentrados. A maior concentracao esta
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na faixa dos 55 e 65 °C, com mediana em 60 °C. Os valores extremos sédo 40 e 80
°C, no entanto esta variavel possui valores discrepantes, tanto abaixo do limite

inferior entre 20 e 40 °C, como tambem acima do limite superior, entre 80 a 100 °C.

Para o tempo, observa-se que o conjunto de dados possui uma assimetria
positiva, com maior dispersdo em valores acima de 120 minutos, variando entre 100
e 180 minutos. Além disso, os valores extremos do tempo estdo compreendidos
entre 10 e 300 minutos, sem indicios de valores discrepantes. A andlise da
distribuicdo dos dados revela uma amplitude maior na distribuicdo de dados do
tempo, resultando em uma variacdo de escala dos dados em comparacdo com as
demais variaveis. Essa diferenca pode prejudicar o desempenho de alguns
algoritmos de aprendizagem de maquina que séo sensiveis a escala dos dados.

Por ultimo, para o rendimento foi constatado que a distribuicdo tem
assimetria negativa e por meio da mediana, observou-se uma maior dispersao em
valores abaixo 85% com uma variacdo entre 38 e 92%. Os valores extremos do
rendimento estdo compreendidos entre 38 e 98%, sendo que valores abaixo de 38%

sao considerados discrepantes (outliers).

Assim, decidiu-se que os dados do peso do catalisador, da razéo
estequiométrica do 6leo e &lcool e o tempo de reacdo deveriam passar por
transformacdes, visando melhorar o desempenho dos modelos a serem utilizados.
Para corrigir a distribuicdo dos dados, no caso do peso do catalisador e da razao
estequiométrica do 6leo e alcool, foi aplicado o logaritmo nas respectivas colunas,
enquanto a técnica MinMax foi utilizada para normalizar a coluna do tempo de

reacao.

Na Tabela 9, observa-se que a aplicacdo do logaritmo corrigiu a
assimetria e a curtose das colunas transformadas. Os valores préximos de zero apés
a transformacéo indicam uma tendéncia para uma distribuicdo mais simétrica. Este
resultado sugere que a transformacéo logaritmica foi eficaz em corrigir as distor¢cdes
presentes na distribuicdo dos dados. Além disso, conforme observado no boxplot da
Figura 20, a normalizacdo do tempo foi eficaz, resultando em uma escala entre O e
1. O processo de transformacéo dos dados tambem foi capaz de eliminar a maioria

dos valores discrepantes.
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Tabela 9 — Assimetria e curtose dos dados apds as transformacdes

Antes da Correcao Apos a Correcio
Variaveis ] ] . .
Assimetria Curtose Assimetria Curtose
Peso do Cat. (% m/m) 1,16 2,41 -0.06 -0.065
RE metanol/éleo 0,2 -1,06 -0.47 -0,58

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

Figura 20 — Boxplots das variaveis numéricas apés as transformacodes
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Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

A correlacdo de Pearson foi utilizada para examinar a relacdo que ha
entre as variaveis preditoras, presumindo uma relacdo linear (Figura 21). Esta
medida serve para diagnosticar a presenca de multicolinearidade entre as variaveis

e para analisar a importancia dos features.

Figura 21 — Mapa de calor e correlacdes de Pearson antes e depois das transformacdes
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Fonte: elaborado pelo Autor, 2024
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Analisando os dados da correlacéo linear de Pearson, observa-se um leve
aumento nas correlagbes apos as transformacdes, tanto as correlagcdes entre o
rendimento e o peso do catalisador, quanto ao rendimento e a razao estequiométrica
entre metanol e 6leo. No entanto, a for¢ca dessas correlacdes nao foi afetada apos as

transformacdes da natureza dos dados.

Além disso, é possivel identificar correlagdes fracas e moderadas entre as
varidveis preditoras. Entre o peso do catalisador e a razdo estequiométrica,
encontramos uma correlacdo moderada (r = 0,40); para a razdo estequiométrica e a
temperatura (r = 0,27) ha uma correlacdo fraca. A analise da temperatura e do
tempo revela uma correlacéo linear moderada, porém negativa (r = -0,45). Em outras
palavras, a medida que a temperatura aumenta, o tempo de reacdo diminui,
indicando que ha uma relacdo inversa entre essas variaveis. Esse fenbmeno ocorre
devido ao aumento na temperatura que acelera a taxa de reacdo, uma vez que este
processo é endotérmico. Portanto, elevar a temperatura permite que a reacdo atinja
a mesma conversdo em um periodo de tempo mais curto (BARROS; JARDINE,

2021).

As correlagdes lineares entre o rendimento e as varidveis numeéricas
foram todas positivas: tempo (r = 0,36), temperatura (r = 0,03), RE metanol e 6leo (r
= 0,24) e peso dos catalisadores (r = 0,12). No entanto, apenas a correlagcdo com o
tempo indicou uma relacdo moderada, enquanto as demais apresentaram

correlagdes baixas.
6.3 TREINAMENTO DE MODELOS DE AM

Apés o treinamento dos modelos sem ajuste de hiperparametros (modelo
padrdo), os resultados de MAE indicam que o modelo de Floresta Aleatéria
apresentou maior precisdo, seguido pela Regressdo Linear e MLP Regressor,
respectivamente conforme ilustrado na Figura 22. Quando um modelo tem um MAE
baixo, significa que ele esta fazendo predi¢cdes que estdo mais proximas dos valores

reais.
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Figura 22 — Comparacao do desempenho dos modelos antes e depois das transformacdes
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Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

Na Figura 22, podem ser observados os modelos treinados, eles sugerem
que a transformacdo dos dados resultou em melhorias no desempenho da
Regressdo Linear e da Floresta Aleatéria. No entanto, observou-se que o
desempenho do MLP Regressor foi inferior apds a transformacdo dos dados. Este
modelo, por sua complexidade pode apresentar varias razdes para um desempenho
inferior ap6s a transformagdo dos dados. Podem incluir desde sensibilidade a
escala, como possiveis casos de overfitting. No entanto, a explicagdo mais provéavel
€ que os hiperparametros pré-definidos do modelo se ajustaram melhor aos dados
sem transformacdo do que aos dados transformados. Isso ocorre porque esses
valores sdo definidos antes do treinamento e podem ndo ser adequados para 0s
novos dados apéds a transformacao.

6.4 AJUSTE DE HIPERPARAMETROS E AVALIACAO DOS MODELOS

Para o ajuste dos hiperparametros dos modelos da Floresta Aleatéria e
MLP Regressor, foram utilizadas duas grades de busca no espaco de
hiperparametros para cada modelo, de acordo com a variagdo do numero de

iteracOes foi obtido o melhor conjunto de hiperparametros, para cada grade.

Na Figura 23, é possivel observar os valores de MAE para as grades 1 e
2 utilizadas na Floresta Aleatéria, em comparacdo com o modelo padréo (sem ajuste

de hiperparametros). Pode-se notar uma melhora significativa no desempenho do
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modelo ao utilizar a grade 2 para a busca do melhor conjunto de hiperparametros.
Isso é evidenciado pelo menor valor de MAE, que foi de 6,59, em comparag¢do com o
MAE de 7,44 do modelo padréo e de 7,45 do modelo utilizando a grade 1. Esse
resultado foi alcancado ao utilizar 100 iteragGes, resultando nos seguintes
hiperparametros obtidos: max_depth = 20, max_features = sqrt, n_estimators = 500,

random_state = 42.

Figura 23 — Comparacao do desempenho da Floresta Aleatéria utilizando hiperpardmetros padréo,
com os modelos ajustados
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Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

Ja& na Figura 24, é possivel observar os valores de MAE para as grades 1
e 2 utilizadas no MLP Regressor, em compara¢do com o modelo padrdo (sem ajuste
de hiperparametros). Se observa uma melhora significativa no desempenho do
modelo nas grades 1 e 2 com valores bem proximos para a busca do melhor
conjunto de hiperparametros. Isso é evidenciado pelo menor valor de MAE, que foi
de 11,72 na grade 2 e 11,74 na grade 1, em comparacdo com o MAE de 20,82 do
modelo padréo. Esse resultado foi alcancado ao utilizar 500 iteracdes para a grade 1

e 1000 para a grade 2, resultando nos seguintes hiperparametros obtidos: activation

= tanh, alpha = 0.01, beta_2 = 0.8, learning_rate_init = 0.01, max_iter = 500, momentum

0.6, nesterovs_momentum = False, power_t = 0.7, random_state = 42, shuffle = False, tol

0.001.
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Figura 24 — Comparacao do desempenho do MLP Regressor utilizando hiperparametros padrao, com
os modelos ajustados

23

20,82
21

19

17

15

13

Erro Médio Absoluto (MAE)

11,74 11,72

11

Modelo padrio Modelo Grade 1 Modelo Grade 2

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

O desempenho dos modelos foi avaliado utilizando a Regressao Linear
como linha base, e comparando com os modelos de Floresta Aleatéria e MLP
Regressor ja ajustados com os melhores hiperparametros, conforme demonstrado
na Tabela 10. Os resultados revelam que a Floresta Aleatdria teve um melhor

desempenho em relacdo aos outros modelos.

Tabela 10 — Comparacédo dos modelos ajustados utilizando diferentes métricas

Métricas Regressao Linear Floresta Aleatdria MLP Regressor

R? 0,264 0,63 0,048
MAE 11,129 6,59 11,72
MAPE 0,149 0.094 0,188
RMSE 13,25 9,33 15,816

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

Analisando o coeficiente de determinacéo (R?), é possivel verificar que a
Floresta Aleatoria obteve um valor superior, indicando sua capacidade de explicar
uma porcentagem significativa da variabilidade dos dados, como pode ser
observada na Figura 25. Além disso, este modelo apresentou valores menores de
MAE, MAPE e RMSE, demonstrando maior precisdo nas predi¢cdes do rendimento
de biodiesel em comparacdo com a Regressao Linear e MLP Regressor. Esses

resultados, sugerem que a Floresta Aleatoria € a abordagem mais eficaz para esse
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problema especifico, destacando sua utilidade na modelagem e previsdo de

processos relacionados a producao de biodiesel.

O desempenho entre os modelos de Regresséo Linear e MLP Regressor
foram comparaveis em termos de precisdo, uma vez que o MAE e RMSE
apresentaram valores proximos. No entanto, a Regressao Linear ainda se destaca
em relacdo ao MLP Regressor, pois ele foi capaz de explicar uma porcentagem
maior da variabilidade dos dados, alcangando um R2 de 0,264.

Figura 25 — Gréfico de dispersao dos valores de rendimentos reais vs. preditos
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Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

A Figura 25 oferece uma representacao visual das predicbes do modelo
de Floresta Aleatéria treinado. Cada ponto no grafico corresponde a uma
observacéo no conjunto de dados. Além disso, é possivel observar que o modelo é
mais preciso para valores entre 90 e 100% de rendimento. Esse padrédo pode ser
atribuido a distribuicdo dos dados utilizados no treinamento, que possuem uma
maior concentracdo em faixas de rendimento mais elevadas, essa distribuicdo de
dados ocorreu porque os dados coletados nos artigos, focavam principalmente na
otimizacdo do rendimento, resultando em uma quantidade maior de observacdes

nesses intervalos em comparacao com os rendimentos mais baixos.
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O desempenho superior da Floresta Aleatéria em comparacdo com outros
modelos, pode estar relacionado a varias caracteristicas como na capacidade de
lidar eficientemente com relagdes nédo-lineares, especialmente considerando que as
reacoes de transesterificagcdo do biodiesel ndo seguem um comportamento linear.
Além disso, o modelo demonstra robustez na presenca de outliers, o que é
especialmente relevante neste trabalho. Outro ponto € a flexibilidade na escolha de
hiperparametros oferecida por este modelo. Por outro lado, a Regresséo Linear
possivelmente apresentou um desempenho inferior, uma vez que este modelo
presume uma relacdo linear entre as variaveis de entrada e saida. Além disso, a
presenca de outliers e multicolinearidade entre os dados podem ter dificultado as

predicdes do modelo.

No MLP Regressor, por ser um modelo complexo, isso pode ter dificultado
a obtencdo de um ajuste adequado aos dados, uma vez que requer uma quantidade
significativa para o seu treinamento. No entanto, no estudo conduzido por Lima et al.
(2022), utilizando 254 dados com 0s mesmos parametros deste estudo e
adicionando outras variaveis, como viscosidade, densidade do Oleo e volume da
reacdo, obtiveram bons resultados. Logo, a inclusdo desses parametros
possivelmente contribuiu significativamente para a capacidade de predicdo do
modelo.

6.5 VALIDACAO E AVALIACAO DOS PARAMETROS DO BIODIESEL

A validacdo do modelo que apresentou o melhor desempenho (Floresta
Aleatéria) foi realizada através da escolha de parametros de experimentos de dois
artigos académicos diferentes. Um deles utilizou um catalisador de CaO puro (VAZ,
2015), enquanto o outro experimento utilizou um catalisador de CaO n&o puro
(TANG et al., 2013). Na Tabela 11, podem ser observados os dados da comparacao
entre o rendimento previsto e o rendimento experimental. Os resultados revelaram
gue os valores experimentais obtidos sdo préximos do rendimento de biodiesel
previsto pelo modelo de Floresta Aleatoria, confirmando assim a adequacéao deste
modelo escolhido para a previsao do rendimento de biodiesel.
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Tabela 11 — Validacédo do modelo com valores experimentais da literatura

Autor Matéria Catalisador Condicoes da Rendimento Rendimento Erro
Prima Reacio Predito (%) Experimental (%) Percentual
Temperatura:
5 65°C, Peso do
;/(?fé Olseoqje CaO puro catalisador: 4% 85,8 81 5,93%
) m/m, RE: 6:1,
Tempo: 120 min
Temperatura:
TANG 5 ~ 65°C, Peso do
etal, Olseoqje Ca(l)l:;o catalisador: 5% 89,6 99,5 9,95%
2013 ) p m/m, RE: 15:1,

Tempo: 180 min

Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

Os valores da Tabela 11 revelam que o modelo treinado realizou
predicBes com erros percentuais inferiores a 10%. Esse desempenho era esperado,
considerando que o erro médio absoluto (MAE) foi de 6,59 para a predicdo do
rendimento. Esse valor indica que, em média, as previsbes estdo a uma distancia de
6,59 unidades do valor real. No entanto, como esse erro € uma média, os valores
podem variar, como demonstrado nos casos apresentados na tabela, onde alguns
erros sdo menores e outros sdo maiores que esse valor médio. Por exemplo, no
primeiro e no segundo experimento, os erros foram de 4,8 e 9,9 unidades,

respectivamente, entre os valores previstos e reais.

Para avaliar os parametros do biodiesel, foram realizadas simulacfes de
reacfes usando o modelo de Floresta Aleatdria, foram empregados 6leo de cozinha
como matéria-prima e CaO nao puro para fins de comparacdo. Na Figura 26,
observa-se que o aumento da temperatura contribui para a conversao dos
triglicerideos em ésteres metilicos. Isso se deve ao fato de que a reacdo de
transesterificacdo é endotérmica e requer temperaturas de reacdo mais elevadas
para promover uma taxa de reacao eficaz. Portanto, temperaturas mais altas podem
reduzir a viscosidade e favorecer a velocidade da reacdo, resultando em
rendimentos de biodiesel mais elevados. Além disso, em baixas temperaturas, a
reacao entre catalisadores, metanol e 6leo pode ser dificultada, o que impede a
transferéncia eficiente de massa do catalisador heterogéneo (OYEKUNLE et al.,

2023).
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Figura 26 — Curvas do rendimento de biodiesel a diferentes temperaturas
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Fonte: elaborado pelo Autor, 2024

Nota: As condicdes de reagdo foram: RE: 9:1, Peso cat.: 5% m/m, Tipo de catalisador: CaO n&o puro,

Fonte: Oleo de cozinha

Conforme explicado por Morais et al. (2013), o0 aumento da temperatura
favorece a conversdo da reacao até certo ponto, porém essa conversdo comeca a
diminuir ao longo do tempo devido ao consumo dos reagentes, 0 que promove uma
reacao inversa. Dessa forma, tempos de reacdo mais longos podem resultar no
consumo continuo de reagentes, além da formacédo de sabdes. Esse fenbmeno é
observado na figura por volta de 90 minutos para ambas as temperaturas, logo apos
atingir a conversao maxima.

Com relacdo a dosagem do catalisador, foram realizadas duas simula¢cdes
com o modelo, utilizando pesos distintos nas mesmas condi¢cdes reacionais, como
pode ser observado na Figura 27. Neste experimento, foi constatado que o aumento
da quantidade de catalisador de 2 para 5% m/m afetou negativamente o rendimento
do biodiesel, um comportamento inesperado, uma vez que com aumento da
guantidade de catalisador ha também um aumento na quantidade de sitios ativos
disponiveis, que facilita a conversdo do 0leo (triglicerideos) em ésteres de acidos
graxos (biodiesel) (SAHAR et al., 2022).
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Figura 27 — Curvas do rendimento de biodiesel a diferentes pesos de catalisador
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Fonte: elaborado pelo Autor, 2024
Nota: As condi¢des de reagdo foram: RE: 9:1, Temperatura: 65°C, Tipo de catalisador: CaO néo

puro, Fonte: Oleo de cozinha

Entretanto, na figura, é evidente que o catalisador com maior
concentracdo, teve inicialmente um aumento na taxa de reacgdo, isto pode ser
observado entre 30 e 60 minutos. De acordo com Li et al. (2022), ao aumentar a
guantidade de sitios ativos disponiveis, h4 uma aceleracdo na taxa de reacao para
atingir o equilibrio. Entretanto, a previsdo do rendimento pelo modelo utilizando
diferentes massas de catalisador n&o foi satisfatéria.

Para comparar o efeito da razdo estequiométrica entre o metanol e o 6leo,
foram utilizadas duas propor¢cbes, 3:1 e 6:1, respectivamente. Na Figura 28, é
possivel verificar que houve uma pequena melhora para a razao 3:1, isto pode ser
causado pelo fato de que para cada razdo estequiométrica ha uma temperatura
Otima associada (MORAIS et al., 2013).
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Figura 28 — Curvas do rendimento de biodiesel a diferentes razes estequiométricas de metanol e
6leo
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Fonte: elaborado pelo Autor, 2022
Nota: As condicdes de reagdo foram: Peso cat.: 2% m/m, Temperatura: 65°C, Tipo de catalisador:

CaO néo puro, Fonte: Oleo de cozinha

Os resultados do treinamento dos modelos indicam que a Floresta
Aleatéria demonstra um desempenho superior na predicdo do rendimento de
biodiesel em comparacdo com os modelos de Regressao Linear e MLP Regressor
neste trabalho. No entanto, em um estudo recente conduzido por Agrawal e
Dhawane (2024), que treinaram 11 modelos de aprendizagem de maquina com
dados coletados de varias fontes da literatura de forma semelhante a este trabalho,
concluiram que o modelo CatBoost apresentou o melhor desempenho, seguido pela
Floresta Aleat6ria, com valores de RMSE de 4,29 e 4,55, respectivamente.

A obtencdo desses modelos com melhores desempenhos pode estar
relacionada a varias razfes. Isso pode incluir a metodologia empregada na revisao
sistematica ou até mesmo a quantidade de dados coletados. Também para esses 11
modelos, foram considerados outros parametros que influenciam no rendimento
além daqueles utilizados neste trabalho, tais como densidade, viscosidade e
diferentes tipos de catalisador, juntamente com sua categoria, assim como o tipo de

Oleo e sua categoria associada.
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Cabe ressaltar que cada matéria-prima possui 0 seu proprio teor de
acidos graxos livres (FFAs). Por exemplo, o estudo intitulado "Estudo a Secéo de
Transesterificacdo na Producéo de Biodiesel", conduzido por Pereira (2022), utilizou
um modelo de redes neurais e levou em consideracdo o tipo de 6leo utilizado e seu
teor de FFAs, esse estudo obteve um alto desempenho no modelo em teste, usando
dados provenientes da industria Prio SGPS, S.A. A categorizacdo dos Oleos,
considerando esse fator, permite fornecer ao modelo informagdes relevantes sobre a
reagdo. Isso ocorre porque o teor de FFAs pode afetar diretamente a eficiéncia da

reacao, seja formando subprodutos ou até mesmo inibindo a atuacao do catalisador.

No mesmo trabalho, o autor também levou em consideracdo que a
escolha entre um catalisador acido ou bésico é primariamente influenciada pela
guantidade de &cidos graxos livres (FFAS) presentes no 6leo de alimentacdo. Para a
catélise heterogénea acida, é possivel utilizar matéria-prima com alto teor de FFAs.
Por outro lado, na catélise heterogénea basica, 6leos com teor elevado de FFAs nédo
sdo tolerados para a producdo de biodiesel. O autor do trabalho mencionado

também classificou o catalisador considerando este fator.

Para analisar o desempenho dos algoritmos de aprendizagem de
maquina na predicdo do rendimento de biodiesel, este trabalho n&o considerou
esses fatores devido a limitagcdo de dados disponiveis na literatura. Em vez disso,
foram utilizados apenas o0s parametros mais comuns em experimentos, para poder
padronizar o banco de dados. Apesar de que isso possa limitar o modelo, isto
permitiu uma previsdo mais eficaz. Portanto, a obtencdo de dados € uma etapa
crucial que pode ser reestruturada para fornecer informagbes mais precisas e,

consequentemente, melhorar o desempenho dos modelos.

Considerando todos esses fatores, conclui-se que o modelo da Floresta
Aleatoria se mostrou mais eficaz, sendo construida e treinada com o banco de
dados coletado e utilizando os hiperparametros mais otimizados encontrados,
demonstrou ser capaz de fornecer boas aproximacdes do rendimento para a reagao
de sintese de biodiesel a partir dos dados de entrada que foram o6leo utilizado, tipo e
guantidade de catalisador, razdo estequiométrica metanol/6leo, temperatura e

tempo, embora ainda existam possiveis pontos de melhoria a serem considerados.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo utilizou técnicas de aprendizagem de maquina para prever o
rendimento do biodiesel usando dados de reacao de transesterificacdo. Um conjunto
de dados foi coletado de diferentes artigos académicos selecionados, abordando
certos parametros envolvendo diferentes matérias-primas. Em seguida, o conjunto
de dados foi particionado em conjuntos de treinamento e teste para facilitar o
treinamento do modelo, otimizacdo e avaliacdo de precisdo, respectivamente. Os
algoritmos de Regressao Linear, Floresta Aleatéria e o MLP Regressor foram

testados para determinar sua eficacia na predi¢cao do rendimento do biodiesel.

Além disso, realizou-se uma otimizacdo de hiperparametros para ajustar
os modelos e melhorar seu desempenho preditivo. Através desta pesquisa, foram
obtidas percepcbes importantes sobre o impacto de varios aspectos na predi¢cdo do
rendimento do biodiesel durante o processo de transesterificacdo de matérias-
primas de biomassa. Os hiperparametros da grade 2, com 100 itera¢des, do modelo
de Floresta Aleatdria ajustado, foi o que mostrou o melhor desempenho com um
valor de MAE mais baixo. Além disso, a validagdo mostrou uma previsao préxima do
rendimento real experimental e a analise dos parametros do biodiesel foi possivel
através do modelo treinado, demonstrando que as curvas do rendimento seguem um

comportamento esperado de acordo com a literatura.

Apesar destes fatores, o desempenho do modelo ainda precisa ser
aprimorado em varios aspectos como a obtencdo de uma base de dados maior,
além de adicionar alguns outros parametros da reacdo, como o tipo de reator
utilizado, a rotacao, além de categorizar os 0Oleos por teor de FFAs e também a
categoria do catalisador utilizado. Além disso, € recomendado para trabalhos futuros
o teste de novos modelos e a utilizacdo de dados provenientes de industrias que
produzem biodiesel. Este modelo treinado possui aplicacdes praticas para predi¢cdes
de sistemas reacionais. Ele fornece aos pesquisadores informacbes para o
planejamento e ajuste dos parametros operacionais na produgédo de biodiesel por
catalise heterogénea. Essas predicdes podem ser utilizadas para otimizar o
processo de produc¢do, controlar custos e até mesmo orientar a tomada de decisdes

estratégicas.
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APENDICE A - TABELA COM OS DADOS UTILIZADOS PARA O
TREINAMENTO DOS MODELOS DE AM
N° de Oleo Tipo de Peso de Catalisador RE de Temperatura Tempo Rendimento
dados utilizado catalisador (% m/m) Met./Oleo (°Q) (min) (%)
1 Girassol CaO puro 1 15 60 120 4
2 Girassol CaO puro 2 15 60 120 50
3 Girassol CaO puro 3 15 60 120 72
4 Girassol CaO puro 4 15 60 120 82
5 Girassol CaO puro 5 15 60 120 87.64
6 Girassol CaO puro 6 15 60 120 83
7 Girassol CaO puro 7 15 60 120 80
8 Girassol CaO puro 5 6 60 120 8
9 Girassol CaO puro 5 9 60 120 69
10 Girassol CaO puro 5 12 60 120 81
11 Girassol CaO puro 5 15 60 120 90
12 Girassol CaO puro 5 18 60 120 80
13 Girassol CaO puro 5 15 60 60 5
14 Girassol CaO puro 5 15 60 120 87.64
15 Girassol CaO puro 5 15 60 180 82
16 Girassol CaO puro 5 15 60 240 78
17 Girassol CaO puro 5 15 60 300 77.5
18 Girassol CaO puro 5 9 90 10 49
19 Girassol CaO puro 5 9 90 20 74
20 Girassol CaO puro 5 9 90 30 83
21 Girassol CaO puro 5 9 90 40 85
22 Girassol CaO puro 5 9 90 60 86
23 Girassol Ca0 puro 5 3 90 60 70
24 Girassol CaO puro 5 5 90 60 83
25 Girassol CaO puro 5 7 90 60 87
26 Girassol Ca0 puro 5 9 60 60 42
27 Girassol CaO puro 5 9 65 60 60
28 Girassol Ca0 puro 5 9 70 60 84
29 Girassol CaO puro 1 9 90 60 20
30 Girassol CaO puro 2 9 90 60 39
31 Girassol CaO puro 3 9 90 60 86
32 Oleo de cozinha CaO puro 2 3 60 180 75
33 Oleo de cozinha CaO puro 2 6 60 180 86.06
34 Oleo de cozinha CaO puro 2 9 60 180 95.23
35 Oleo de cozinha CaO puro 2 12 60 180 95.23
36 Oleo de cozinha CaO puro 2 15 60 180 90
37 Oleo de cozinha CaO puro 1 9 60 180 85
38 Oleo de cozinha CaO puro 2 9 60 180 95.23
39 Oleo de cozinha CaO puro 3 9 60 180 95.23
40 Oleo de cozinha CaO puro 4 9 60 180 95.23
41 Oleo de cozinha CaO puro 2 9 60 60 80
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CaO ndo puro

=) N e S e e 2 T 2 S L R T o = = L O B N B @ N B N O L O L @ N & R O B N N O o ¥ S O S Y S I S 'S o) T & B OV R \C R ) " S NS R W)

(o) W) e SN N N N« e N N © N N © e N« N« N e N © N N

60
60
60
60
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
50
55
60
65
70
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28

120
180
240
300
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
20
40
60
80
100
120
200
120
120
120
120
120
60
120
180
240
300
60
120
180
240
300
60
120
180
240
300
60
120
180
240

90.6
95.23
95.23
95.23

90.3

92
97
94
91
90
89

80
92
97
92.1
91
22
46
68
88
91
98
96
89
91
92.5
97.8
96
23.5
40
52.5
61
65
28
47
63
75
79
32
57
72
81.5
86
40
67.5
84
96
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90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137

Soja
Soja
Soja
Soja
Soja
Soja
Soja
Soja
Soja
Soja
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Canola
Canola
Canola
Canola
Canola
Canola
Canola
Canola
Canola
Canola
Canola
Canola
Canola
Canola
Canola
Jatrofa
Jatrofa

Jatrofa

CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO nao puro
CaO0 ndo puro
CaO nao puro
CaO nao puro
CaO0 ndo puro
CaO nao puro
CaO nao puro
CaO0 ndo puro
CaO nao puro
CaO nao puro
CaO0 ndo puro
CaO ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO ndo puro

CaO ndo puro
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28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
40
50
60
70
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
65
65
65

300
240
240
240
240
240
60
120
180
300
20
40
60
80
105
20
40
60
80
105
20
40
60
80
105
20
40
60
80
105
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
120
240
300
65
55
185

98
71
89
98
96.5
94
41
68
88
96
20
42
55
60
64
10
28
41
54
62
42
86
90
95
98
42
86
90
95
98
72.5
97.6
93.5
90
96
96.7
91
80
73.3
97.6
90
86
71
95
90
97.75
97.4
91.96
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138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185

Jatrofa
Jatrofa
Jatrofa
Jatrofa
Jatrofa
Jatrofa
Jatrofa
Jatrofa
Jatrofa
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha
Oleo de cozinha

Oleo de cozinha

CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO nao puro
CaO0 ndo puro
CaO nao puro
CaO nao puro
CaO0 ndo puro
CaO nao puro
CaO nao puro
CaO0 ndo puro
CaO nao puro
CaO nao puro
CaO0 ndo puro
CaO ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO ndo puro

CaO ndo puro
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15
18
12
12
12
12
20
20
20
20
20

10
15
20
25
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20

10
15
20
25
15
15
15
15
15
15
15
15
15

65
65
65
65
65
32
45
55
75
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
25
40
60
80
100
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
25
40
60
80

185
115
85
65
75
205
135
95
60
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
60
120
180
240
300
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
60
120
180
240
300
120
120
120
120

89.45
93.12
96.45
97.21
97.43
97.63
96.32
97.52
97.71
75
80
85
78
68
64
71
79
85
77
71.5
85
85
80
74.5
63.5
77.5
85
68.5
53
83
93.5
90
82.5
78.5
67
82
94
93
80
82.5
94
91.5
80.5
79.5
70.5
84
94.5
73
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186
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191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205

Oleo de cozinha
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma
Palma

Palma

CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 nao puro
CaO0 nao puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO0 ndo puro
CaO nao puro
CaO0 ndo puro
CaO nao puro

CaO nao puro
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12
15
18
20
23
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20
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20
20
20
20
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100
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65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
65
50
55
60

120
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
60
120
180
240
300
180
180
180

59.8
53
57
73

86.5

91.2
89
54

55.5
90
92
89
58
74

93.6

87.5
86
65

78.5

86.5
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