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RESUMO

A substituicdo gradativa dos produtos derivados de fontes ndo renovaveis, por produtos de
origem renovaveis, vem sendo mundialmente discutida, especialmente quanto aos
combustiveis. No Brasil, o governo oficializou a mistura biodiesel/diesel nos percentuais
obrigatérios de 2% a partir de 2008. Considerando a necessidade de monitoramento da
gqualidade desta mistura, esta dissertacdo propde o estudo e 0 uso do método enxame de
particulas (Particle Swarm Optimization — PSO), juntamente com a técnica de regressao
multivariada de minimos quadrados parciais por intervalos (iPLS), visando constituir um
algoritmo hibrido capaz de selecionar variaveis mais representativas do constituinte a ser
gquantificado, buscando gerar modelos de regressdo mais robustos. Nesta pesquisa efetuou-
se a quantificacdo de biodiesel, do éleo vegetal e do 6leo diesel, utilizando toda a regido
espectral das misturas, as regides espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT e as
regides escolhidas pelos algoritmos hibridos. Na quantificacdo do biodiesel o menor erro de
previsdo obtido foi através do método hibrido, sendo este erro 61,54% menor que o erro
encontrado pelas regides sugeridas pela proposta de norma ABNT e, 26,72 % menor que o
erro encontrado utilizando toda a regido espectral das misturas. Ja, na quantificacdo do éleo
vegetal o0 menor erro de previsdo, obtido também foi pelo método hibrido, ficando 27,64%
menor do que o erro encontrado pelas regides sugeridas pela proposta de norma ABNT e,
38,62% menor do que erro encontrado utilizando toda a regido espectral das misturas.
Porém na quantificacdo do Oleo diesel os métodos apresentaram desempenhos
semelhantes. Com base nestes resultados, pode-se concluir que a utilizagcdo do método
enxame de particulas juntamente com o método iPLS, foi capaz de otimizar as solugdes,

selecionando variaveis do espectro para construgdo de modelos mais robustos.

Palavras-chave: enxame de particulas, regressdo por minimos quadrados parciais,

biodiesel, otimizacdo combinatéria, espectroscopia no infravermelho.



ABSTRACT

The gradual substitution of products coming from non-renewable sources by products of
renewable origin has been globally discussed lately, especially regarding to the fuels. In
Brazil, the government has declared official the biodiesel/diesel mixture in the obligatory
percentile of 2% starting from 2008. This dissertation based on the need for monitoring such
mixture’'s quality proposes the study and the use of the particles swarm method (Patrticle
Swarm Optimization - PSO), together with the interval partial least-squares multivariate
regression technique (iPLS). It presents as its aims to constitute a hybrid algorithm capable
to select more representative variables of the representative to be quantified, seeking to
produce more robust regression models. In this research, it was done the biodiesel, the
vegetable oil, and the diesel oil quantification, using (a) the whole spectral area of the
mixtures, (b) the spectral areas suggested by the norm proposal from the Brazilian
Association of technical rules (ABNT), and (c) the areas chosen by the hybrid algorithms. In
the biodiesel quantification, the smallest foreseen mistake obtained was through the hybrid
method, being this mistake 61.54% smaller than the mistake found by the areas suggested
by the norm proposal from ABNT and, 26.72% smaller than the found mistake using the
whole spectral area of the mixtures. Yet in the vegetable oil quantification the smallest
foreseen mistake, also obtained through the hybrid method, was 27.64% smaller than the
mistake found by the areas suggested by the norm proposal from ABNT and, 38.62% smaller
than mistake found using the whole spectral area of the mixtures. However, in the diesel oil
guantification the methods have presented similar performance. Based on these results, it
was possible to conclude that the use of particles swarm method in association with the
method iPLS, was capable to optimize the solutions, selecting the spectrum’s variables for

the construction of more robust models.

Key-words: particles swarm, partial least-squares regression, biodiesel, combinatorial

optimization, infrared spectroscopy.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, a substituicdo parcial do 6leo diesel por combustiveis renovaveis esta
sendo efetuada mundialmente, e os 6leos provenientes de fontes vegetais sdo as principais

alternativas para se efetuar esta substituic&o.

No Brasil tornou-se obrigatério, desde 1° de janeiro de 2008, a adicdo de 2% de
biodiesel (B2) ao diesel; com perspectivas deste biocombustivel ser produzido, nos
préximos anos, em grande escala para atender a demanda de mercado. Desta forma, como
é feito atualmente com outros combustiveis, sera necessario monitorar a qualidade desta
mistura para garantir que o produto a ser comercializado n&do lese o consumidor, garanta o
perfeito funcionamento dos veiculos automotores e contribua realmente para conservacao

do meio ambiente.

Neste sentido, sdo crescentes 0s estudos que buscam desenvolver metodologias
alternativas as metodologias tradicionais de quantificacdo de combustiveis. A técnica de
espectroscopia no infravermelho € uma alternativa que esta sendo estudada nesta area,
devido a possibilidade de realizar analises ndo destrutivas, mais rapidas, sem gastos de
reagentes e gerando informac¢des com qualidade. Associadas a esta técnica sédo utilizadas

ferramentas quimiométricas de regressao para construcao de modelos.

Por outro lado, a otimizacdo por enxame de particulas € um método de otimizacao
recente (1995), baseado na analogia do comportamento social dos passaros. Diversos
estudos estdo sendo desenvolvidos com esta técnica movidos pela sua simplicidade,

robustez e eficiéncia.

Essa dissertacdo desenvolveu um método hibrido para quantificar o biodiesel, 6leo
vegetal e diesel nas misturas. Método este composto pelo método iPLS (Interval Partial
Least-Squares) otimizado pela meta-heuristica enxame de particulas, visando selecionar as

variaveis mais representativas para constru¢cdo de modelos de regressdo mais robustos.
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1.1 Justificativa

Tendo em vista que o processo de adicdo do biodiesel (2%) ao diesel esta iniciando
este ano em nosso pais, e as perspectivas sdo bastante amplas, as industrias terdo que se
estruturar de maneira a poder controlar a qualidade bem como evitar a adulteracdo deste
biocombustivel. Neste contexto, a espectroscopia no infravermelho associada a ferramentas

guimiométricas, pode ser uma solucao alternativa aos métodos tradicionais.

O conjunto de dados obtidos neste tipo de misturas biodiesel/diesel apresenta um
namero extremamente elevado de variaveis, bem como as combina¢Bes resultantes
possiveis. Com o0 proposito de selecionar um conjunto de variaveis que possibilitem a
construcdo de modelos com habilidade equivalente na calibragcdo e na previsdo, sem a
necessidade de avaliar todas as solu¢des possiveis optou-se por empregar a técnica de

otimizacdo chamada de enxame de particulas para efetuar esta selecao.

1.2 Objetivos

1.2.1 Obijetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho foi verificar a eficiéncia do método enxame de
particulas para selecionar varidveis capazes de otimizar os modelos de analise multivariada,

aplicados na quantificacdo das misturas biodiesel/6leo vegetal/diesel.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Estudar métodos de otimizacdo empregados no processo de quantificacdo de
matérias-primas e combustiveis.

e Quantificar misturas de biodiesel, 6leo vegetal e diesel, através de modelos de
regressao.

e Comparar os resultados obtidos pelo modelo desenvolvido com outros descritos na

literatura.
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1.3 Organizacao do texto

O préximo capitulo introduz alguns aspectos importantes para compreensdo e
desenvolvimento deste trabalho, abrangendo uma visdo geral do biodiesel, informacdes
sobre espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier (FT-IR/ATR) e sobre os
métodos de regressdo que serdo utilizados. J& no terceiro capitulo € apresentada a meta-

heuristica enxame de particulas implementada para otimizacdo dos modelos.

O quarto capitulo descreve a metodologia utilizada na construcdo desta dissertacéo
iniciando com a elaboracdo das misturas e a obtencdo dos espectros, juntamente com uma

descricdo detalhada da ferramenta desenvolvida iPLS-PSO e suas variacoes.

No quinto capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na quantificacdo das
misturas, juntamente com uma andlise destes resultados. No sexto capitulo séo
apresentadas as conclusdes deste trabalho e, finalmente no sétimo capitulo sado

apresentadas sugestdes de futuros trabalhos.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Biodiesel

De toda a energia consumida mundialmente, a maior parte vem do petréleo, do carvao
e do gés natural, fontes estas limitadas e com previsdo de se esgotar no futuro; portando a
busca por fontes alternativas de producdo de energia € de suma importancia. Neste
contexto surgem inimeros estudos, que envolvem a produgdo de combustiveis alternativos
ao Oleo diesel, proveniente de O6leos vegetais, denominados biocombustiveis
(NASCIMENTO, COSTA NETO, MAZZUCO, 2001). Os primeiros estudos envolvendo o uso
de Oleos vegetais como combustivel foram realizados na época do desenvolvimento dos
motores a diesel, porém neste periodo a questdo ambiental ndo era considerada importante.
Atualmente, quando as atencfes se voltam aos problemas ambientais e a reducdo da
emissdo dos gases causadores do efeito estufa, a busca por fontes de producdo de

combustiveis “limpos” tem sido constante no mundo.

No Brasil, a lei n°® 11.097, de 13 de janeiro de 2005, determina percentuais de mistura
do biodiesel ao 6leo diesel, bem como o monitoramento da inser¢cdo deste novo combustivel
ao mercado, pela Agéncia Nacional do Petr6leo, G4s Natural e Biocombustives — ANP. A
adicdo obrigatoria do percentual de 2% (B2) iniciou em janeiro deste ano; e a meta é que
seja adicionado 5% (B5) a partir de 2013. Segundo esta lei, o biodiesel € um biocombustivel
derivado de biomassa renovavel para uso em motores a combustéo interna com ignicao por
compressdo ou, conforme regulamento, para geracdo de outro tipo de energia, que possa
substituir parcial ou totalmente combustiveis de origem féssil (BRASIL, 2005). Podem ser
obtidos através de Oleos vegetais ou gorduras animais, novos ou residuais, a partir de

processos tecnoldgicos para conversdo de 6leos em combustiveis.

Dentre as reacdes empregadas na producdo do biodiesel a partir de 6leos vegetais,
destaca-se a reacdo de transesterificacdo, onde triacilgliceridios reagem com alcool na
presenca de uma base ou acido forte, produzindo uma mistura de ésteres de acidos graxos

e glicerol, conforme ilustrado na Figura 1 (GERIS et al., 2007).
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H,C—OCOR; R{COOR, H2C—OH
catalisador *
HC —0OCOR; + 3 R;—0OH I —— R.,COOR,; + HC—OH
+
H2C—0OCOR, RaCOOR, H,C—OH
Triacilglicerideo Mistura de Glicerol
esteres

Figura 1 — Esquema de transesterificacao de um triacilglicerideo.
Fonte: GERIS et al., 2007.

O emprego do biodiesel em substituicdo total ou parcial ao diesel (pois € um produto
miscivel) proporciona beneficios ao meio ambiente, pois o CO, liberado € de origem de fonte
renovavel; sociais, pois possibilita a geracdo de emprego e renda em comunidades
agricolas e; econdbmicos tendo em vista que o diesel € um dos combustiveis mais

consumidos no Brasil, pois a maior parte do transporte de cargas é realizado por meio
terrestre (OLIVEIRA, 2006).

Entretanto, um dos problemas dos Oleos vegetais é o preco, que tende a ser mais
elevado que os de Oleos de origem fdésseis. Diversos pontos devem ser levados em
consideracdo na hora de calcular o custo do biodiesel: oferta da matéria-prima, mao-de-
obra, preco dos produtos agricolas, infra-estrutura e a competicdo da matéria-prima com
outros mercados. Um outro ponto que ndo pode ser esquecido sdo os “subprodutos”
gerados durante o processo de transformacao (o farelo, a glicerina e o alcool hidratado) que
podem fazer com que o preco do biodiesel aumente para compensar 0s prejuizos de
subprodutos, ou reduzido por causa de lucros com derivados do processo (CEPEA, 2006).
Nos EUA, as fontes mais comuns para producdo do biodiesel sdo do éleo de soja e o 6leo
de frituras reciclado, mas o custo ainda elevado de fabricagéo, e a disponibilidade limitada
de algumas matérias primas usadas, fazem com que a aplicacdo comercial seja ainda
limitada (RADICH, 2004).

O Brasil porém é um dos poucos paises com tamanha diversidade na producéo de
biodiesel, a partir de plantas como soja, babacu, amendoim, mamona, girassol, dendé e
palma (GERIS et al.,, 2007). Estudos estdo sendo feitos para produzir, e aperfeicoar a
producao de biodiesel a partir do reaproveitamento de 6leos como: 6leos de frituras (COSTA
NETO et al., 2000; ENCINAR, GONZALEZ, RODRIGUEZ-REINARES, 2005), 6leos de oliva
usados (DORADO et al., 2004). Entretanto, independente da matéria prima, o produto final
deve ser Unico e padronizado conforme os requisitos definidos pela Agéncia Nacional de

Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis - ANP.
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Diversas metodologias para analise do biodiesel estdo sendo abordadas, tentando
estabelecer um combustivel padrédo em diversas regides e paises ao redor do mundo. Estéo
inseridos neste contexto os Estados Unidos, a Europa, o Brasil, a Austrélia e o Sul da Africa.
Dentre as principais metodologias que vem sendo utilizadas para a quantificacdo de
derivados, sub produtos e contaminacdes, destacam-se a cromatografia gasosa (GC), a
cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC), a cromatografia por permeacéo gel (GPC) e
cromatografia por camada delgada (TLC) (KNOTHE, 2006). Porém estes métodos além de

destrutivos, sdo laboriosos e consomem reagentes quimicos.

Levando em consideracdo os antecedentes histéricos e atuais de adulteracdes de
combustiveis no Brasil, associado a necessidade de andlise e controle de qualidade desse
biocombustivel, metodologias alternativas estdo sendo propostas como a utilizacdo da
espectrofotometria no infravermelho préoximo (NIR), infravermelho médio (FT-IR) e Raman
(OLIVEIRA, 2006).

Outro trabalho recente desenvolvido por Pimentel et al. (2006) foi a utilizacdo da
espectroscopia no infravermelho e calibracdo multivariada na determinacéo de biodiesel em

misturas com diesel mineral.

2.2 Espectroscopia no infravermelho com transforma da de Fourier (FT-IR)

O instrumento utilizado atualmente para a obtencdo de um espectro no infravermelho
€ denominado espectrofotdbmetro no infravermelho com transformada de Fourier (FT-IR). O
modo de funcionamento de um equipamento FT-IR é denominado método interferométrico,
pois o componente dptico basico deste equipamento € o interferémetro de Michelson
(BARBOSA, 2007).

Dentre as vantagens de utilizacdo deste método pode-se mencionar que: apresenta
uma maior sensibilidade ou maior razdo sinal/ruido, pois utiliza todos os comprimentos da
onda ao mesmo tempo durante a obtencdo do espectro; possibilita a obtencédo de espectros
em poucos segundos com maior resolucdo e maior precisdo nas medidas de numero de
ondas (BARBOSA, 2007).
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2.3 Principais técnicas de reflexdo no infravermel  ho

Dentre os principais métodos de reflexdo no infravermelho utilizados na aquisicao
dos dados espectrais mencionam-se: o0 método por reflexdo difusa, o método por reflexdo
especular (ou externa) e o método de reflexdo total atenuada (ATR), sendo este Ultimo o

gue seré utilizado neste trabalho.

2.3.1 Reflexdo total atenuada

A reflexdo total atenuada (ATR — do inglés attenuated total reflection) € uma técnica
que possibilita a obtencdo de dados espectrais de amostras de maneira rapida, além de
exigir uma minima preparacdo da amostra. Possibilita analisar materiais liquidos, espessos
e muito absorventes. Esta técnica caracteriza-se pelas multiplas reflexdes de radiacéo
infravermelha que ocorrem no interior de cristais, interagindo somente com a amostra que

estiver superficialmente no cristal (FERRAO, 2001).

A reflexdo na espectroscopia por ATR ocorre quando o feixe de radiacéo passa de
um meio mais denso (cristal de ATR) para um menos denso (amostra), conforme Figura 2.
DistorcBes que ocorram da banda no espectro podem ser ocasionadas pelo tipo de cristal
gue esta sendo utilizado. Dentre os materiais usados para ATR esta o ZnSe. Sua faixa de
utilizacdo é de 20.000 até 650 cm *, sendo recomendado para medidas em solucdes
aquosas. Outro material é o silicio (Si) com uma faixa de utilizagéo de 9.000 até 400 cm ' e
indicado para amostras altamente espalhativas. Um problema encontrado € a dificuldade de
gerar-se boa reprodutibilidade no contato da amostra com o elemento ATR. Isto pode ser
observado na variacdo da intensidade da banda, que é influenciado pelo aumento da
pressdo e pela area de contato entre o cristal e a amostra. Para medidas quantitativas,

deve-se colocar toda a area do cristal em contato com a amostra (FERRAO, 2001).
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Figura 2 — Representacéo da propagacao da radiacdo infravermelha através do
elemento de ATR.
Fonte: FERRAO, 2000.

Alguns exemplos de utilizacdo da espectroscopia por reflexdo total atenuada: na
determinagdo rapida do indice de cafeina em refrigerantes (PARADKAR, IRUDAYARAJ,
2002) e, na analise de espécies de acidos gordurosos insaturados em 6leos dietéticos
(YOSHIDA, YOSHIDA, 2003).

Em funcdo das caracteristicas das amostras e dos trabalhos que vem sendo
realizados foi selecionada a reflexdo total atenuada para a aquisicdo dos espectros das

amostras a serem utilizadas neste trabalho.

2.4 Analise multivariada

O desenvolvimento da microeletrbnica proporcionou modernos instrumentos de
medicdo, e computadores com elevada capacidade de processamento. Esta unido
proporcionou um grande avango nas andlises instrumentais, possibilitando a aquisicao de

um grande numero de dados da mesma amostra.

Analisar os dados obtidos € fundamental em todo o experimento realizado. A anélise
multivariada foi introduzida, ao tratamento dos dados quimicos, em virtude da limitagdo da
andlise univariada, dando origem a uma é&rea do conhecimento chamada quimiometria
(SENA et al., 2000). A andlise multivariada refere-se a todos os métodos estatisticos que
analisam simultaneamente multiplas medidas do objeto que esta sendo investigado. Pode-

se dizer que qualquer analise simultdnea de duas ou mais variaveis pode ser considerado
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como andlise multivariada (HAIR et al.,, 2005). Nos métodos multivariados, o modelo
estatistico considera a correlacdo entre muitas variaveis simultaneamente, possibilitando

obter um nimero muito maior de informagdes (SENA et al., 2000).

Quimiometria € uma area multidisciplinar do conhecimento, onde sao utilizadas
ferramentas matematicas e estatisticas a andlise de dados relativos aos processos
guimicos. Isto comegou a ser amplamente utilizado para analisar amostras, graca a
possibilidade de utilizar varias frequéncias dos espectros. A regressdo € uma das mais
importantes ferramentas na analise quantitativa. Os procedimentos matematicos utilizados
visam determinar as relacBes quantitativas existentes entre duas ou mais variaveis

(FERRAO, 2000).

Estas ferramentas de analise multivariada de dados vem sendo amplamente estudas
para aplicacdo na area industrial, como por exemplo, na analise exploratoria na
diferenciacdo quimica de vegetais (MORGANO et al., 1999); na identificacdo de diferentes
formulacdes de medicamentos manipulados contendo piroxicam (PARISOTTO et al., 2005),
na determinacdo simultaneamente dos teores de constituintes inorganicos em sucos e
refrigerantes de uva (FERREIRA et al., 2002).

Segundo Gurden, Westerhuis e Smilde (2002), o processo industrial € carente de
novas tecnologias que efetuem o monitoramento e o controle de processo em lote. A
espectroscopia estd se tornando uma opc¢do de se obter em tempo real informagfes
guimicas de alta qualidade em intervalos de tempos freqlientes em diversas aplicacdes
industriais. Este autor enfatiza o correto manuseio dos dados medidos, a fim de extrair o

méximo de informacao, visando melhorar a performance e a eficiéncia do processo.

2.5 Regressao por minimos quadrados parciais (PLS)

A técnica de regressdo por minimos quadrados parciais (PLS - do inglés Partial Least
Square) utiliza o espectro por inteiro, ou parte deste, para constru¢do do modelo. A matriz
de dados X, é decomposta em varias matrizes M juntamente com uma matriz de residuos E
(KONZEN et al., 2003), conforme Equacao 1:

X=Mi+ M, + Mg + ... M, + E (1)
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onde:
a correspondem ao numero de varidveis latentes ou componentes principais;
M constituem os componentes principais (ou variaveis latentes), e sdo compostas por

dois vetores, t (0s escores) e p (0s pesos), conforme as Equacdes 2 e 3:

X=TP'+ E (2)

Y=UQ' +F 3)

onde:
X € a matriz de dados (medida instrumental);
Y € a matriz de concentracéo;
T e U sdo os escores de X e Y respectivamente;
P e Q sdo osloadingsde Xe Q, e

E e F sdo os erros de modelagem de X e Y.

Para determinar o nUmero de variaveis latentes (VL's) que devem ser empregadas
na constru¢do de modelo, ndo ha um método exato, por isso 0s pesquisadores normalmente
utilizam um aumento crescente nas VL's e verificam o comportamento da modelagem
(KONZEN et al., 2003).

O modelo construido é considerado eficiente, se for capaz de descrever da melhor
maneira a situacdo real a que é proposto, levando em consideracdo o maior numero
possivel de variagfes. Usualmente, os modelos sdo avaliados a partir da correlacéo entre a
técnica proposta e o método de referéncia, com base nos valores de correlacdo e dos erros
padrbes de calibracdo (RMSEC) e validacdo (RMSEV), sendo os erros calculados conforme

Equacéo 4:

RMSEC, RMSEV, RMSEP = 4)

onde:

y, € Y, corresponde aos valores de referéncia e estimado respectivamente para a i-

ésima amostra e, n nUmero total de amostras.

Outro erro utilizado para avaliar o modelo é o RMSECV que € obtido quando se

utiliza na validacdo o processo de validacdo cruzada (crossvalidation), que consiste em
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retirar uma amostra de cada vez do conjunto de calibragcdo ao longo da validagdo. A
equacao para obtencdo deste erro € analoga a equacdo 4, sendo que 0 i neste caso
corresponde a amostra retirada do conjunto e n namero total de amostras utilizadas na

construcdo do modelo.

Na éarea de controle de qualidade e adulteragdes de combustiveis utilizando o PLS
pode-se mencionar alguns trabalhos como: a analise das misturas biodiesel-6leos vegetais
(OLIVEIRA, 2006); a andlise qualitativa e quantitativa de combustiveis, em veiculos leves,
alcool e gasolina (SACORAGUE, 2004) e a determinacdo dos componentes da gasolina
(FERREIRA, 2005).

2.6 Regressao por minimos quadrados parciais pori  ntervalos (iPLS)

Este método € uma extensédo da regressdo por PLS, onde o espectro é divido em
intervalos equidistantes, e para cada intervalo é construido um modelo PLS. O foco deste
método é possibilitar que sejam selecionados regides do espectro global que possuam
informagbes relevantes, e um novo modelo seja construido a partir destas variaveis
selecionadas (NORGAARD et. al, 2000).

No método iPLS , o espectro € divido em n intervalos, e sdo construidos um modelo
para cada intervalo de regido espectral, e mais um modelo com o espectro inteiro. Os
modelos sdo comparados utilizando o parametro de validagdo RMSECV/RMSEP (root mean
square error of cross-validation/prediction), (LEARDI, NORGAARD, 2004). Pode-se propor o

seguinte pseudocddigo iPLS:

Dividir os espectros em n intervalos equidistantes
Enquanto o nimero de intervalos <= n faca
Constréi o modelo PLS para o n-ésimo intervalo
FimEnquanto

Selecionar o modelo cujo intervalo apresenta o menor RMSECV

Na area de pesquisa de Oleos, empregando o método iPLS, menciona-se 0s
trabalhos de quantificacdo de contaminantes em 6leos lubrificantes (BORIN, POPPI, 2005)
e, parametros de qualidade de lubrificantes e 6éleo de oliva extra virgem e puro (BORGES
NETTO, 2005).



3 EXAME DE PARTICULAS

3.1 Introducéo

A técnica de otimizacdo por enxame de particulas (PSO — do inglés Particle Swarm
Optimization), foi criada por Kennedy e Eberhart (1995), a partir da analise comportamental
dos passaros a procura de alimento ou de um local para construcdo do ninho, conforme
ilustrado na Figura 3. Na procura pelo ninho ou alimento, todo o individuo (particula) pode
lucrar com as experiéncias dos membros do grupo (enxame). Propuseram um algoritmo de

otimizacao robusto, simples e de facil implementacdo computacional.

A PSO é uma técnica de computacdo evolutiva, motivada pela simulacdo do
“comportamento social”’, que trabalha em uma populacdo potencial de solucbes em um
espaco de busca, onde, através da cooperacdo e da competicdo entre estas solucdes é
possivel encontrar uma solu¢do 6tima, quando aplicadas em problemas de otimizacéo
(POMEROQY, 2003).

Figura 3 - llustragdo do método de enxame de particulas.

Este algoritmo faz uso da teoria dos enxames, onde os passaros fazem uso de suas
experiéncias e da experiéncia do bando para localizar o ninho ou alimento. Desta forma a
area sobrevoada corresponde ao espago definido do projeto e encontrar a comida significa
encontrar o 6timo ou préximo do 6timo. A possibilidade de encontrarem alimento, baseados
na inteligéncia social, aumenta significativamente, porque um individuo aprende com o
acerto do outro (PRADO e SARAMAGO, 2005).
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3.2 O algoritmo basico de PSO

O algoritmo é baseado em um espaco de busca, onde é inicialmente gerada uma

populacdo aleatdria de particulas e a estas associadas uma velocidade, ou seja, cada

particula possui uma posigéo (X ) e uma velocidade (V,). A cada interacéo, cada particula

atualiza sua velocidade, pela Equacéo 6, e uma nova posicao € gerada pela soma de sua

posicao atual e a nova velocidade, conforme a Equacao 5 (ENGELBRECHT, 2005).

Xiit+l — Xiit +Viit+l (5)

it

v =y (e * rand ()" (pbest,' ~x ") + (c," *rand )" * Gbest" -x") ()

A Equacdo 6, que calcula a velocidade da particula, € composta também pela funcdo
rand ()it que gera numeros aleatorios entre 0 e 1, pelos pardmetros de confianca Clit e C2it
que indicam quanto a particula confia em sua experiéncia (cln) e na do enxame (czit) ;e
pelos termos de aceleracao: (pb%tiit —xi”) que representa a distancia entre a melhor
posicdo encontrada para a particula i e a posicdo atual dessa mesma particula, e
(Gbest, " xiit ), que representa a distancia entre a melhor posi¢éo de todas as particulas do

enxame e a posicao da particula i .

As particulas enquanto percorrem seu espaco de busca geram informacdes que sao

armazenadas em vetores, onde:

X, = (X, X,, X3,...X,,) corresponde as posi¢des das particulas;
V, =(v,,V,,V..V,) indica as velocidades das particulas;

Pbest, = (pbest,, pbest,, pbest,..pbest,) corresponde a melhor posicéo obtida de

cada particula. E n indica o tamanho do enxame.

Armazena-se também, durante o processo de exploracdo, a melhor posicao (fithess)

ja encontrada entre todas as particulas do enxame, que é representado pelo Gbest .
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3.3 Estrutura do enxame de particulas

O algoritmo de PSO apresenta um conceito simples, de facil implementagcédo e de
eficiéncia computacional. A seguir um pseudocddigo do PSO (ENGELBRECHT, 2005):

Criar uma populacgdo aleatoria de particulas, denominada enxame;
Inicializar esta populacdo com posicoes e velocidades aleatoérias;
Repita para cada particula i

Calcular a funcéo objetivo (fitness);

Comparar o novo valor resultante da fithess da particula i. Se o valor for
melhor que o valor do pbest da particula i , atualize o pbest com o novo
valor da fitness.

Comparar o novo valor resultante da fithess da particula i com o valor do
Gbest . Se o valor da fitness da particula i for melhor que o valor do Gbest,
atualize o valor do Gbest com este novo valor;

Alterar a posicdo e a velocidade da particula i ;

Até que a condigdo de parada seja satisfeita.

3.4 Outros parametros do PSO

A versao basica do enxame de particulas foi aperfeicoada desde sua proposi¢cdo em
1995. Abaixo sé@o detalhados alguns dos parametros importantes relatados na literatura e
gue contribuiram no aperfeicoamento deste método.

3.4.1 Tamanho da populagao

O tamanho da populacdo é determinado em funcdo do problema em que PSO sera
aplicado. Variam entre 20 e 50 particulas. Solu¢cbes 6timas geralmente sdo obtidas com
tamanhos menores de populacdo (MENDES, 2004).
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Parsopoulos e Vrahatis (2002) trabalharam com enxames ndo maiores de 40
particulas. J& Shi e Eberhart (1999) testaram enxames com tamanhos de 20, 40, 60 e 80

particulas.

3.4.2 Velocidade Maxima

Inicialmente, o algoritmo enxame de particulas, ndo controlava a velocidade das

particulas. Para tal foi introduzido um importante parametro V, . Valor muito grande para

este parametro, facilita a exploracdo global, enquanto que valor muito pequeno favorece a

exploracéo local. Porém se o valor de V,, for demasiado pequeno, o enxame pode nao

explorar suficientemente além das regides localmente boas (ENGELBRECHT, 2005).

O V... € um parametro ajustado pelo usuario conforme as caracteristicas do
problema em questédo, normalmente entre [-4, 4]. Assim, se (V;) < -4 entdo (v,) = -4 e se

(v;) >4 entdo (v;) =4 (KENNEDY, EBERHART, SHI, 2001).

3.4.3 Fator de Inércia

Shi e Eberhart (1998a, 1998b) incluiram um novo parametro, chamado de fator de

inércia ou peso de inércia (inertia weight), no algoritmo PSO, representado por (W)

conforme visualizado na Equacédo 7. O papel fundamental do fator de inércia € balancear
habilidade de exploracdo de busca local e global do algoritmo. Observaram que valores

maiores para (w) facilita a busca no espacgo global, enquanto que valores menores para
(w) aumentam a busca no espaco local, fazendo com que as particulas convirjam

rapidamente, para o ponto 6timo ou ndo, sem que haja uma boa exploracado do espacgo de

busca.
W= w4 (o * rand()' * (pbest " ~x") + (c2" * rand()' * (Gbest" ~x"),  (7)

Uma alternativa interessante para que ocorra um balanco entre a investigacdo e a

exploracéo é iniciar a busca com um valor alto de (w) e diminuir este valor ao longo das
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iteragdes, como proposto por Shi e Eberhart (1998a; 1998b, 1999). onde propuseram que o
valor de (W) deveria diminuir linearmente entre 0,9 e 0,4, aproximadamente. J& Parsopoulos
e Vrahatis (2002) utilizaram 1 para o valor inicial de (w), sofrendo uma diminuicdo gradual

até 0.4.

Shi e Eberhart (2001) utilizaram um conjunto de regras Fuzzy para ajustar

dinamicamente o valor de (w), mostrando-se ser um método promissor especialmente para

problemas em ambientes dinamicos.

O fator de inércia também pode sofrer uma diminuicdo linear a cada iteracado através
da Equacao 8 (ENGELBRECHT, 2005).

e :(W -w

ini fin

e ®

onde w, e Wy €& o valor inicial e o valor final para o fator de inércia,

mni

respectivamente; R é o nimero total de iteracdes.

Como pode ser visto, muitos estudos empregaram W com variagdo decrescente no
seu valor, em contrapartida Zheng. et al. (2003) propuseram que o valor de w fosse

incrementado linearmente de 0.4 até 0.9 e obtiveram bons resultados.

J& para testar o método enxame de particulas Prado e Saramago (2005) utilizaram o

valor da (w) em 0,729, sendo atualizado através da Equacéo 9, onde f, é uma constante

entre O e 1.

w.,, = f,, Ow,, 9)

O fator de inércia também pode sofrer uma redugcédo de maneira nao linear. Peram,

Veeramachaneni e Mohan (2003) aplicaram a Equacgé&o 10 para o calculo do valor de (W) :

et = W' —04) * (R-it)

10
R+04 (10)




31

Recentemente, Chatterjee e Siarry (2006) propuseram uma nova maneira de calculo

de (w) através da variacao ndo-linear, conforme a Equacgéo 11.

w' = {_(FEF_Q)I;)N }* (Wini - Wfin)+ Wiin (11)

onde nl representa o indice ndo-linear.
3.4.4 Coeficiente de constricdo

O coeficiente de constricdo (K), calculado segundo Equacéo 12, e incorporado na
equacao de célculo da velocidade, conforme Equacédo 13, visando limitar a velocidade das
particulas, e garantir a convergéncia do PSO (CLERC, 1999; CLERC, KENNEDY, 2002).

v = K v+ (e * rand ()" * (phest, = x") +(c," * rand ()" * Gbest™ - x.")] (12)

Kit

2
= (13)
2-¢ -9’ ~49

Sendoque ¢ =c;+cCp, ¢ >4

3.5 Outro tipo de representacao

Originalmente a técnica PSO foi desenvolvida para o universo de variaveis
continuas, mas muitos problemas séo definidos num universo de variaveis discretas, onde o
dominio é finito. O PSO foi facilmente adaptado para trabalhar com este tipo de variaveis.
Este tipo de representagéo € chamado de PSO binario (ENGELBRECHT, 2005).

3.5.1 PSO bhinario

Esta representacdo tenta estender o algoritmo de enxame de particulas para

trabalhar em espaco binarios. Kennedy e Eberhart (1997) e Kennedy, Eberhart e Shi (2001)
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descreveram uma alteracdo no algoritmo para operar sobre bits de caracteres, conforme

Equacéo 14, onde a velocidade € usada como uma probabilidade limiar para determinar se

X, sera zero ou um.

1

sgnmoid(v")=———
g v.") 1+ explv)

(14)

Kennedy e Spears (1998) comparam o algoritmo binario com diversos tipos de
algoritmos genéticos aleatoérios. Para tal usaram um gerador aleatdrio. Os resultados
mostram que o enxame de particulas binario foi o Unico a encontrar o 6timo global em cada

uma das experiéncias, sem considerar as caracteristicas do problema.

Agrafiotis e Cedefio (2002) usaram o PSO binéario para selegdo de caracteristicas,
em que (X ) pode receber apenas O e 1 e, representa se a caracteristica da particula i sera
ou ndo selecionada. Neste caso as posi¢des (X ) sé@o tratadas como uma probabilidade
limiar para decidir entre o bit de valores 0 e 1, conforme Equacéo 15.

ait

4 X
piljt = + (15)

ait
z,-:lxij
Sendo que a determina a selecdo, e X; LI [0, 1], onde para valores de a > 1

enfatizam individuos com alta adaptagéo, enquanto a < 1 aumenta a chance de individuos

com baixa adaptacdo serem selecionados.
Na literatura encontram-se pesquisas que relatam o uso do enxame de particulas

binario como, por exemplo, na reducéo e colocacéo de banco de capacitores (KHALIL et al.,
2006).

3.6 Algumas aplicacdes da técnica enxame de partic  ulas

Apesar de ser uma técnica bastante recente, na area de otimizacdo, muitas pesquisas

ja foram feitas nas mais diversas areas, como por exemplo: na andlise do tremor humano
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usando PSO e redes neurais (EBERHART e HU, 1999), otimizacdo da recarga de
combustivel em um reator nuclear (MENESES, 2005); em classifica¢cdes de imagens néo
supervisionadas (OMRAN, ENGELBRECHT, SALMAN, 2005), problemas complexos de
engenharia nuclear (MEDEIROS, 2005) e na otimizacdo de layouts (MULLER, 2007).

Schwaab (2005), testou algoritmos heuristicos de otimizagdo na estimativa de
parametros de modelo ndo lineares, e 0 método do enxame de particulas, em particular,
apresentou resultados superiores aos demais algoritmos heuristicos utilizados neste
trabalho, tanto na minimizacdo de funcdes teste, como na estimativa de parametros de

problemas reais.

A utilizacdo de heuristicas e meta-heuristica na otimizacdo de processos quimicos,
tem recebido grande atencéo por parte de pesquisadores. No entanto, o método de enxame
de particulas, ainda é pouco explorado nesta area. Alguns exemplos sédo: PSO e rede neural
na construcdo de modelos QSAR (WANG et. al, 2004) e, treinamentos de redes neurais
para modelos QSAR de inibidores de plaquetas (QI SHEN et al., 2006).

Por outro lado, o algoritmo genético (AG) que € uma ferramenta de otimizacéo,
apresenta um vasto numero de trabalhos utilizando-o com uma forma de selecionar regides
espectrais para construcdo dos modelos, como por exemplo, na determinacdo simultanea
de glicose, maltose e frutose (COSTA FILHO, POPPI, 2002) e, na otimizacdo de modelos de
regressao multivariados empregando métodos de selecdo (SABIN, 2007). Ja& outros
trabalhos relatam a utilizagdo da heuristica busca tabu na sele¢cdo do comprimento de onda
(HAGEMAN et. al, 2003) e na otimizacdo dos métodos de controle de qualidade de
farmacos (KONZEN et. al, 2003).



4 METODOLOGIA

Esta pesquisa iniciou com uma pesquisa bibliogréfica sobre conceitos e aplicacdes
da técnica enxame de particulas, funcionamento e aplicabilidade dos métodos multivariados
PLS e iPLS na construgdo de modelos de regressdo, bem como experimentos em
laborat6rio para a obtencdo dos espectros, como forma de compreendé-los, para que
juntamente com os demais materiais bibliograficos coletados fosse possivel entender e

desenvolver esta dissertacao.

Para um melhor entendimento, a Figura 4 mostra um fluxograma das etapas que

foram executadas na parte experimental, para a composi¢cao deste trabalho.

Preparo das
misturas

4
Aquisicéo dos
espectros

\ 4

Tabulacdo das
matrizes

A 4

Modelagem dos
dados

\ 4

Comparacéo dos
modelos

Figura 4 — Fluxograma das etapas executadas na parte experimental.
Fonte: Elaborado pela autora.
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4.1 Preparo das misturas

Para a realizagcdo das misturas foram utilizados 2 planejamentos experimentais
conforme tabelas 1 e 2. As 40 misturas binarias e ternarias conforme Tabela 1 foram
realizadas a partir de uma amostra de 6leo diesel, fornecida pelo Labcom da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul — UFRGS, de uma amostra de biodiesel de palma (doado
pela Agropalma S/A), uma amostra de biodiesel de soja e uma amostra de 6leo de soja
(ambas fornecidas pela OleoPlan S.A). JA as 40 misturas bindrias e ternarias conforme
Tabela 2 foram realizadas a partir de uma segunda amostra de 6leo diesel, fornecida pelo
Labcom — UFRGS , da mesma amostra de biodiesel de soja e da mesma amostra de 6leo

de soja (ambas fornecida pela OleoPlan S.A).

A unido dos dois planejamentos resultou em um conjunto total de 80 amostras
binarias e terndrias, podendo estas serem visualizadas no diagrama ternario da Figura 5.
Cabe ressaltar que na apresentacado do diagrama os dois diferentes 6leos diesel, bem como

os dois diferentes biodiesel utilizados, foram considerados como um Unico.

80% .. 20%

Diesel .
Oleo

= v ki ¥ ! R ' ¥ T ¥ ¥ ¥ L I/ T ¥ ¥ =] 0%
0% 5% 10% 15% 20%
Biodiesel

Figura 5 — Diagrama ternario para as misturas biodiesel/éleo vegetal/diesel.
Fonte: elaborado pela autora.

As amostras foram preparadas pela adicdo de aliquotas de biodiesel e/ou dleo

vegetal conforme tabelas 1 e 2, em um baldo volumétrico de 25 mL, seguida de adicdo do
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Oleo diesel até completar o volume. As solu¢des foram homogeneizadas e deixadas em

repouso pelo tempo minimo de 24 horas.

Tabela 1 - Planejamento experimental das misturas realizado na UNISC

Biodiesel Oleo Vegetal Diesel
(% viv) (%viv) (%viv)
0,2 0 99,8
0,2 0,2 99,6
0,6 0 99,4
0,4 0,4 99,2
1 0 99
0,6 0,6 98,8
14 0 98,6
0,8 0,8 98,4
1,8 0 98,2
1 1 98
2,2 0 97,8
12 12 97,6
2,6 0 97,4
14 14 97,2
3 0 97
1,6 1,6 96,8
3,4 0 96,6
1,8 1,8 96,4
3,8 0 96,2
2 2 96
4,2 0 95,8
2,2 2,2 95,6
4,6 0 95,4
2,4 2,4 95,2
5 0 95
2,6 2,6 94,8
54 0 94,6
2,8 2,8 94,4
5,8 0 94,2
3 3 94
6,2 0 93,8
3,2 3,2 93,6
6,6 0 93,4
3,4 3,4 93,2
7 0 93
3,6 3,6 92,8
7.4 0 92,6
3,8 3,8 92,4
7,8 0 92,2
4 4 92

Fonte: elaborado pela autora.
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Tabela 2 — Planejamento experimental das misturas realizado na UFRGS

BioDiesel Oleo Vegetal Diesel
(%viv) (%viv) (%viv)
0,25 0,25 99,5
0,5 0,5 99
1 1 98
1,5 15 97
2 2 96
3 3 94
4 4 92
5 5 90
6 6 88
7 7 86
8 8 84
0,25 0,5 99,25
0,5 0,25 99,25
0,5 1 98,5
1 0,5 98,5
0,75 1 98,25
1 0,75 98,25
1 15 97,5
1,5 1 97,5
2 3 95
3 2 95
2 4 94
4 2 94
4 6 90
6 4 90
0 0,25 99,75
0 0,5 99,5
0 0,75 99,25
0 1 99
0 1,25 98,75
0 15 98,5
0 1,75 98,25
0 2 98
0 25 97,5
0 3 97
0 4 96
0 5 95
0 6 94
0 7 93
0 8 92

Fonte: elaborado pela autora.

4.2 Aquisicdo dos espectros

As amostras foram novamente homogeneizadas antes da aquisicdo dos espectros,

sendo os mesmos obtidos em duplicata utilizando um acessoério de reflexdo total atenuada
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(ATR) com cristal de ZnSe, acoplado a um espectrofotdmetro Nicolet Magna 550, na faixa
de 650 - 4000 cm™, conforme parametros descritos na Tabela 3. Antes de ser obtido o
espectro de cada amostra foi realizado o espectro do branco, sem nenhum composto sobre

o cristal.

Tabela 3 — Parametros instrumentais e regides empregadas na aquisicdo dos espectros por
FT-IR/ATR

Parametros Condicbes
Regi&o espectral 650 - 4000 cm™
Detector DTGS
Divisor de feixes KBr
Varreduras 32
Resolucio 4cm™
Acessorio Reflexdo Total Atenuada - PIKE

Fonte: elaborado pela autora.

4.3 Tabulagédo das matrizes

Com os sinais espectrais obtidos, foi construida uma matriz de dados com a média
das duplicatas dos espectros normalizados de cada amostra. Esta matriz foi utilizada para a
construcdo de modelos de regressdo multivariados para a quantificacdo do biodiesel, 6leo
vegetal e diesel. Foram implementados testes utilizando o espectro inteiro das misturas, as
regibes espectrais propostas pela norma ABNT submetida & consulta popular em fevereiro
de 2008 e finalmente com as regides espectrais selecionadas pelas implementagdes

propostas com o enxame de particulas.

4.4 Modelagem dos dados

A selecdo das amostras para a constituicdo dos conjuntos de calibracdo e previsao
teve dois objetivos principais: construir conjuntos que contenham a informacéo da matriz de
dados utilizados neste estudo e que contenha a maior variabilidade possivel em relacdo a
faixa de concentracdo. Os 80 espectros médios das amostras foram divididos em dois

conjuntos, sendo 48 empregados ha construcdo do conjunto de calibragdo e 32 no conjunto
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de previsdo. A distribuicAo das concentracdes destas amostras para cada uma das
substancias participantes das misturas é apresentada nas Figuras 6, 7 e 8, onde se tomou 0
cuidado de garantir que as amostras com valores extremos de concentragdo pertencam ao

conjunto de calibracgéo.
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Figura 6 — Distribuicdo das amostras de calibracdo e previséo para o biodiesel.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 7 — Distribuicdo das amostras de calibracdo e previsdo para o 6leo diesel.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 8 — Distribuicdo das amostras de calibracdo e previsdo para o 6leo vegetal.
Fonte: elaborado pela autora

Todos os modelos construidos neste trabalho, utilizaram o MATLAB® verséo 6.5 (The

Math Works, http: www.mathworks.com, EUA), juntamente com o pacote iToolbox versao 2

desenvolvido por Lars Norgaard (iToolbox for MATLAB, http://www.models.kvl.dk,

Dinamarca).

As descri¢cdes das implementacdes com PSO e os resultados de todas as propostas

mencionadas acima, sdo descritas no decorrer deste trabalho.

4.4.1 Consideracdes gerais sobre as implementactes da meta-heuristica enxame de

particulas para selecionar variaveis de espectros n o infravermelho

O principio béasico do algoritmo enxame de particula é que as particulas se
movimentam no espaco de busca, objetivando encontrar uma solucéo, orientadas pela sua

experiéncia e pela experiéncia do enxame.

Como o propésito desta pesquisa € otimizar modelos de regressdo multivariados,
abaixo sdo explicados alguns conceitos do enxame de particulas neste contexto e que se

mantém para todas as implementacdes propostas.
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Particula : € uma possivel solucdo para o problema. A posicéo da particula é representada
pelo conjunto de comprimentos de onda selecionados, ou seja, a configuragdo da mesma. A

Figura 9 apresenta exemplo de duas particulas.

Figura 9 — Representagéo grafica de duas particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

Enxame : um conjunto de solucdes (particulas).

Unidade de experiéncia: corresponde a um intervalo do espectro, podendo este ser ou ndo

utilizado na construgdo do modelo de regressao.

Fitness : é a qualidade da posi¢cdo (configuracdo) da particula, obtido pelo erro de cross-

validacdo (RMSECYV) gerado no modelo de regresséo.

Tamanho do enxame: corresponde ao numero total de particulas utilizadas.

Velocidade: é a magnitude em que a solucdo corrente é alterada nas “direcdes” do Ghest e

do pbest;.

Fator de Inércia: a intensidade em que a solugcdo corrente é alterada (o percentual

transferido do Gbest e do pbest,).

4.4.2 Estrutura basica do enxame de particula impl ementado para a otimizacdo dos

modelos de regressao

O enxame inicia sua execuc¢dao criando as particulas, onde cada particula é composta
de um numero pré-definido de intervalos, codificadas com 0 e 1 aleatoriamente, e assim,
cada particula possui uma posi¢do (solucdo inicial) e uma velocidade inicial. Para este
problema, cada um dos intervalos da particula corresponde a uma regido do espectro, e 0s
modelos serdo construidos somente com os intervalos codificados com 1, conforme Figura
10.
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Figura 10 — Exemplo de uma particula e a representacéo dos seus intervalos selecionados.
Fonte: elaborado pela autora com base no espectro do infravermelho de amostras de
misturas biodiesel/6leo vegetal/diesel.

Quando o enxame é criado a posicao inicial de cada particula i é considerada como

a sua melhor posicéo encontrada, ou seja o pbest,, e a melhor posicéo entre todas as

particulas, passa a ser considerada o Gbest do enxame.

A cada iteracdo, cada particula i1, se desloca para uma outra posicdo, com base na
soma da sua posi¢ao atual e nova velocidade gerada. Nestas implementacdes a velocidade

sera calculada através da Equacéo 7.

Assim, com base no deslocamento da particula i é gerado um vetor somente com o0s
intervalos selecionados, e este € passado como parametro para a funcdo plsmodel do
pacote iToolBoox, juntamente com um modelo iPLS, com 0 mesmo ndmero de intervalos da
particula I que esta sendo avaliada, que gera um modelo de regressdo empregando apenas
estes intervalos. Este modelo gera um vetor de erros (RMSECV), onde cada valor deste
vetor corresponde a utilizacdo de um numero diferente de variaveis latentes. O resultado do
deslocamento da particula (fithess) ser& o menor RMSECYV, juntamente com o respectivo

nimero de variaveis latentes.
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Esta nova posigcdo (valor resultante da fithess) da particula i é comparada com o

melhor posicéo que esta particula i obteve até o presente momento ( pbest;). Da mesma
maneira compara-se a fitness da particula i com o valor do Gbest do enxame. Neste
trabalho em que se pretende minimizar o erro RMSECV, ambos, pbest, e Gbest somente

serdo atualizados se o valor obtido pela fitness da particula i tiver sido menor que a Ultima

melhor solucdo armazenada por esta particula e pelo enxame, respectivamente.

As particulas terdo a oportunidade de evoluir no espaco de busca durante 250

iteracdes , que € condi¢do de parada.

Através de testes preliminares, foram definidos alguns parémetros para serem

adotados como padrao para todas as implementacdes, sendo eles:

. a intensidade (fator de inércia) em que a particula i é alterada em direcédo ao

pbest; (parte cognitiva) serd maior do que a intensidade em diregéo ao Gbest (parte social)

e que as respectivas intensidades, para ambas direcdes, serdo compostas por valores

(percentuais) maximos e minimos permitidos;
. serdo utilizados enxames com tamanho de 25, 50 e 100 particulas;

. a quantidade de intervalos que cada particula podera ser constituida serédo
20, 40 e 60 intervalos;

. para cada combinagdo proposta, todas as particulas apresentardo a mesma
constituicdo (20, 40 e 60 intervalos) e, um tamanho fixo do enxame (25, 50 e 100

particulas). Além de que todas as combinacdes serdo executadas em triplicata.

O algoritmo de enxame de particulas implementado busca combinar varias unidades
de informacéo (regibes do espectro), para construcdo dos modelos de regressdo. Nesta
dissertagcdo foram implementadas cinco versfes do enxame de particulas, onde os
resultados obtidos destas solugdes, foram comparados com os modelos obtidos utilizando o

espectro inteiro das misturas e as sub-regides indicadas pela proposta da norma ABNT.

Foi criada uma nomenclatura para identificar as versdées do enxame de particulas

implementado, conforme Tabela 4.
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Tabela 4 — Nomenclatura usada para identificar as implementacdes

Sigla Definicao
iPLS Método usado para construgdo do modelo.
PSO Método de otimizacéo utilizado.
C* ou D** Sentido do deslocamento da intensidade da
particula i em relacdo ao Gbest .
C* ou D** Sentido do deslocamento da intensidade da

particula i em relagdo ao pbest;.

* - crescente  ** - decrescente
Fonte: elaborado pela autora.

Abaixo sao citadas as implementacdes efetuadas utilizando a PSO.

a) Implementacdo do Enxame iPLS-PSO

Nesta implementacdo, manteve-se a estrutura bésica do enxame de particulas

implementado, mas a intensidade em que a particula i é alterada (o percentual transferido

do Ghest e do pbest,) foi definida e mantida constantemente durante todas as iteracdes. Os

percentuais utilizados aqui foram 10% do Gbeste 15 % pbest; .

b) Implementac¢do do enxame iPLS-PSO (CC)

Esta abordagem manteve-se novamente a estrutura basica do enxame de particulas

implementada inicialmente, mas a intensidade em que a particula i é alterada (os
percentuais transferidos do Gbest e do pbest;) foi iniciada com valores minimos (5%), e no

decorrer das iteragfes sofreram um incremento linear constante até os valores maximos

permitidos (15% e 30%, respectivamente).

¢) Implementacdo do Enxame iPLS-PSO (DD)

Com base na estrutura basica do enxame de particulas descrita inicialmente, foi

proposta uma nova abordagem em que a intensidade em que a particula i é alterada (o
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percentual transferido do Gbest e do pbest;) é iniciada com valores maximos (15% e 30%,

respectivamente), e no decorrer das iteragfes sofreram um decremento linear constante até

o0s valores minimos permitidos de 5%.

c) Implementagéo do Enxame iPLS-PSO (CD)

Partindo da implementacéo basica do enxame, nesta quarta proposta, a intensidade
em que a particula i é alterada em relacdo a parte cognitiva da férmula da velocidade é
definida com um valor minimo permitido (5%) e a medida que a particula i se movimenta no
espaco de busca este valor sofre um incremento linear constante até o maximo de 15%. Em
relacdo a parte social da formula da velocidade, a intensidade em que a particula i é

alterada (percentual transferido do pbest;) € inicialmente definida com um valor maximo

permitido (30%), e no decorrer das iteracdes sofre um decremento linear constante, até

atingir o minimo permitido (5%).

d) Implementacédo do Enxame iPLS-PSO (DC)

Em contrapartida, esta implementagdo partiu da proposta basica do enxame, mas
intensidade em que a particula 1 é alterada em relacdo a parte cognitiva da férmula da
velocidade é definida com um valor maximo permitido (15%) e, a medida que a particula i
se movimenta no espaco de busca este valor sofre um decremento linear constante até
atingir o minimo permitido (5%). Em relacdo a parte social da formula da velocidade, a
intensidade em que a particula i é alterada, foi iniciada com um valor minimo (5%)
permitido, e no decorrer das iteracdes sofre um incremento linear constante, até atingir o

maximo permitido (30%).



5 RESULTADOS

5.1 Resultados para a quantificacdo do biodiesel

Visando quantificar o biodiesel nas misturas, foram desenvolvidos diversos modelos
de regressdo, e o0s resultados obtidos estdo descritos a seguir. Primeiramente sdo
apresentados os modelos usando o PLS e em seguida, sdo descritos os modelos obtidos

com a otimizacado através da meta-heuristica enxame de particulas combinada ao iPLS.

5.1.1 Modelos para a determinacdo do biodiesel com espectro inteiro e segundo as

regides sugeridas pela proposta de norma ABNT

Com base no conjunto de dados foram desenvolvidos dois modelos de regressao,
ambos utilizando para construgdo o método PLS. O primeiro modelo, para a quantificagéo
do biodiesel, foi construido utilizando toda regi&o espectral (650 cm™ a 4000 cm™) conforme
Figura 11, e o desempenho do modelo empregando 6 varidveis latentes, € apresentado na
Figura 12.
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Figura 11 — Regido espectral utilizada na modelagem para a quantificacdo do biodiesel.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 12 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel
utilizando toda a regido espectral das misturas.
Fonte: elaborado pela autora.

O segundo modelo construido para a quantificacdo do biodiesel, empregou somente
as duas regides espectrais (de 1100 cm™ a 1200 cm™ e de 1735 cm™ a 1750 cm™) sugeridas
pela proposta de norma ABNT. As regifes espectrais, e o desempenho do modelo

empregando 5 variaveis latentes séo visualizados nas Figuras 13 e 14, respectivamente.
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Figura 13 — Regifes espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 14— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel,
utilizando somente as regides espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT.

Fonte: elaborado pela autora.

Podemos observar que o modelo gerado utilizando o espectro inteiro, apresentou
uma melhor capacidade preditiva, em relacdo ao modelo que levou em consideracdo
somente as regides sugeridas pela proposta de norma ABNT. Um aspecto que justifica este
resultado pode ser a presenca dos sinais interferentes do 6leo nas mesmas regides
espectrais que o biodiesel, além de que outras regibes do espectro podem conter
informacdes importantes para constru¢do de um modelo mais robusto.

Tentando gerar modelos com maior capacidade preditiva para o analito de interesse,
sugerimos a implementagdo de um algoritmo hibrido para a selecdo das variaveis (numero
de onda) para construgdo dos modelos de regressdo multivariados de espectros no
infravermelho, que consiste na utilizacdo do método iPLS, otimizado pela meta-heuristica
chamada enxame de patrticulas.

5.1.2 Resultados gerais e evolugdes para a determi  nacéo do biodiesel

Com o proposito descrito anteriormente, foram implementadas cinco versées
empregando a otimizacdo por enxame de particulas: iPLS-PSO, iPLS-PSO (CC), iPLS-PSO
(DD); iPLS-PSO (CD); iPLS-PSO (DC). Os principais resultados dos modelos, incluindo as

implementacdes com a PSO, para quantificacdo do biodiesel sdo apresentados na Tabela 5.
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Os resultados completos das implementacdes do enxame de particulas para quantificacédo

do biodiesel encontram-se no ANEXO A.

Tabela 5— Principais resultados dos modelos incluindo as cinco implementagcbes da PSO
para a quantificacao do biodiesel.

Modelos Regides R°cal RMSEC RMSECV RMSEP
empregadas

espectro inteiro 650 - 4000 cm™  0,9967 0,132 0,185 0,116

regides sugeridas pela 1101 - 1198 cm™*  0,9955 0,154 0,199 0,221
proposta de norma 1736 - 1749 cm™

ABNT

iPLS-PSO 874 -1319 cm™ 0,9997 0,038 0,095 0,088
2240 - 2717 cm™
3055 - 3109 cm™
3446 - 3556 cm™

iPLS-PSO (CC) 904 - 1327 cm™ 0,9995 0,052 0,105 0,085
2675 - 2756 cm™
3421 - 3502 cm™

iPLS-PSO (DD) 904 -1327 cm™ 0,9996 0,048 0,103 0,086
2675 - 2756 cm™
3089 - 3170 cm™
3421 - 3502 cm

iPLS-PSO (CD) 904 - 1327 cm™ 0,9995 0,052 0,105 0,085
2675 - 2756 cm™
3421 - 3502 cm™

iPLS-PSO (DC) 904 - 1327 cm™ 0,9991 0,070 0,103 0,093

2426 - 2756 cm™
3504 - 3585 cm*

Fonte: elaborado pela autora.

Na Figura 15 é apresentado um exemplo da evolugdo das particulas, mostrando as

mesmas nas suas posic¢des iniciais, bem como apos 10 iteracdes, as posicdes das mesmas

na 100° iteracao e finalmente quando atingem o numero méximo de itera¢Bes definido para

o problema. Pode-se observar que com o passar das iteracdes as particulas convergiram

para uma solucao.



50

10 iteracoes

Posicao Inicial 15

RMSECY
RMSECV

o5k - B - 05+

L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Particulas Particulas

250 iteracoes

100 iteracoes 15

RMSECV
RMSECV

05+

L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Particulas Particulas

Figura 15 — Exemplo da evolucdo das particulas para a quantificacdo do biodiesel, usando o método
iPLS-PSO (CD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

A Figura 16 mostra um comparativo das evolucdes para as 3 repeticbes para a
combinagéo do iPLS-PSO com 20 intervalos e 50 particulas. Observa-se nesta proposta que
existe uma tendéncia de convergéncia de todos os modelos, sendo necessario em média 44

iteracBes; mostrando juntamente que o numero de iteracdo definido € suficiente para

explorar as melhores combinagdes entre os 20 intervalos, atingindo um minimo global.
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Comparativo das evolugoes do iPLS-PSO
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Figura 16 — Evolucédo das trés execucdes do iPLS-PSO com 20 intervalos e 50 particulas,
para quantificacao do biodiesel.
Fonte: elaborado pela autora.

As Figuras 17 e 18 apresentam um comparativo de 3 evolucdes do iPLS-PSO com 40 e
60 intervalos, respectivamente, ambos com 50 particulas. Observa-se um comportamento
diferente para ambos, pois nem todos os modelos atingem o minimo com poucas iteracdes.
Em média para iPLS-PSO com 40 intervalos sdo necessarias 146 iteracbes, ja para 60
intervalos em média 188. Em virtude disso, todos os resultados apresentados no ANEXO A

foram obtidos com 250 iteracdes, pois um aumento no numero de iteracdes refletiria num
aumento consideravel de custo computacional (tempo).
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Figura 17 — Evolucédo das trés execucdes do iPLS-PSO com 40 intervalos e 50 particulas,
para quantificacao do biodiesel.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 18 — Evolucédo das trés execucdes do iPLS-PSO com 60 intervalos e 50 particulas,
para quantificacao do biodiesel.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.1.3 Resultados obtidos para a determinacdo do bi  odiesel aplicando o0 método iPLS-
PSO

A aplicagéo da primeira implementacédo denominada iPLS-PSO no conjunto de dados
propostos para a quantificacdo do biodiesel, selecionou regides espectrais para construcdo
do modelo que compreendem de 874 a 1319 cm™ com lacunas, de 2240 a 2717 cm™, de
3055 a 3109 cm™ e de 3446 a 3556 cm™ como podem ser visualizadas na Figura 19. Dentre
todos os modelos construidos para este método proposto, o selecionado foi o obtido com 60
intervalos e 100 particulas e o desempenho do modelo empregando 10 variaveis latentes

para quantificacdo do biodiesel, é apresentada na Figura 20.
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Figura 19 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do
biodiesel usando o método iPLS-PSO com 60 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 20 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previséo do biodiesel,

empregando o método iPLS-PSO com 60 intervalos e 100 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.

5.1.4 Resultados obtidos para a determinagéo do bi  odiesel aplicando o método iPLS-

PSO (CC)

J4 o0 método IPLS-PSO (CC) selecionou regifes espectrais que compreendem as
faixas de 904 a 1327 cm™, de 2675 a 2756 cm™ e de 3421 a 3502 cm™, conforme Figura 21.

Nesta implementagdo o modelo selecionado empregou 40 intervalos e 25 particulas e, a sua

respectiva curva de calibragdo utilizando 10 varidveis latentes para a concentracdo de

biodiesel, é apresentada na Figura 22.
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Figura 21 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do

biodiesel, usando o método iPLS-PSO (CC) com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 22 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsao do

biodiesel, empregando o método iPLS-PSO (CC) com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.1.5 Resultados obtidos para a determinacdo do bi  odiesel aplicando o0 método iPLS-
PSO (DD)

No caso da implementacdo iPLS-PSO (DD) as regides espectrais selecionadas
compreendem as faixas de 904 a 1327 cm™, de 2675 a 2756 cm™, de 3089 a 3170 cm™ e de
3421 a 3502 cm™, conforme Figura 23. Neste caso, o0 modelo selecionado foi aquele
construido com 40 intervalos e 100 particulas, e a curva de calibracdo, utilizando 10

variaveis latentes, para a concentracéo de biodiesel é apresentada na Figura 24.
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Figura 23— Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificagdo do
biodiesel, usando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 24— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel,
empregando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

Um aspecto interessante nesta implementagdo é que conforme ANEXO A, na
construcdo dos modelos com 20 intervalos, as particulas convergiram muito rapido para

uma solucédo, ndo precisando ser explorado todo o espaco de busca, convergindo em média
apos 33 iteracdes.

5.1.6 Resultados obtidos para a determinagéo do bi  odiesel aplicando o método iPLS-
PSO (CD)

Conforme a Tabela 5, o modelo selecionado pelo método iPLS-PSO (CD)
corresponde as mesmas regides espectrais que a implementagcdo do método iPLS-PSO

(CC). As regides espectrais bem como a curva de calibracédo pode ser vistas nas Figuras 21
e 22, anteriormente apresentadas.

5.1.7 Resultados obtidos para a determinacdo do bi  odiesel aplicando o iPLS-PSO
(BC)

Neste método iPLS-PSO (DC) as regides espectrais selecionadas para construcao
do modelo compreendem as faixas de 904 a 1327 cm™ com lacunas, de 2426 a 2756 cm™ e,
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de 3504 a 3585 cm™ conforme Figura 25. Dentre todos os modelos construidos para este
método o modelo selecionado foi o construido com 40 intervalos e 100 particulas, e a curva

de calibracdo utilizando 8 variaveis latentes, para a concentragdo de biodiesel, é
apresentada na Figura 26.
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Figura 25 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do
biodiesel, usando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 26— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel,
empregando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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5.1.8 Considera¢fes sobre os modelos para a previs  ao do biodiesel

Conforme evidenciado, todo os modelos construidos para quantificagdo do biodiesel
empregam regides espectrais semelhantes, e sendo que todos foram capazes de quantificar
0 analito proposto. Os resultados encontrados empregando as solugbes propostas pelo
método enxame de particulas, em comparacdo aos resultados empregando o PLS sobre
todo o espectro bem como as regifes espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT,

demonstraram que houve uma otimiza¢do dos modelos de regressao multivariados.

A regido selecionada pelos modelos otimizados contempla em parte a regido
espectral, sugerida pela proposta de norma, e ampliada principalmente na faixa dos sinais
referentes ao C-O. Um aspecto interessante € que em nenhum dos modelos otimizados,
selecionou a regido da carbonila (C=0), regido esta que a proposta de norma preconiza

como sendo a principal banda para a quantificacdo do biodiesel.

Uma hipotese é que a regido da carbonila ndo apresenta informagdes suficientes
para diferenciar a contribuicdo do sinal do biodiesel e do 6leo isoladamente, ou seja,
provavelmente as modificagbes que acontecem do Oleo para o biodiesel sdo pouco
pronunciadas nesta regido e muito mais pronunciadas na regido do sinal correspondente ao
C-0.

Com base nestas observacbes e considerando alguns dos resultados das
otimizacdes propostas pelo método enxame de particulas, é possivel obter modelos com
boa capacidade preditiva com as informacBes espectrais das regifes de 904 a 1327 cm™
com lacunas, ilustradas na Figura 27, obtidas pelo método iPLS-PSO em uma de suas
solucBes. O desempenho deste modelo, com 10 variaveis latentes, pode ser visualizado na

Figura 28.



09+

08+

0.7

06+

0.5+

intensidade do sinal

0.4+

alg {
!

H ¥
223 i
g 4 i 5
b )A 7 LY
I“&J’saav._ b i T ki o

[

1000 1500

2000 250

numero de onda

| M
3000

4000

60

Figura 27 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do
biodiesel, usando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 50 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 28— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel,

empregando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 50 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.



5.2 Resultados para a quantificacdo do 6leo vegeta |

Neste trabalho também foram desenvolvidos diversos modelos de regressao visando
guantificar o 6leo vegetal presente nas misturas, com o intuito de verificar a capacidade de
deteccdo de adulterantes nas misturas biodiesel/6leo vegetal/diesel através do uso do FT-
IR/ATR. Os principais resultados obtidos estdo descritos na sequéncia. Primeiramente sdo
apresentados 0s modelos obtidos sem a otimizacdo através da meta-heuristica

implementada e em seguida, sdo descritos os modelos obtidos pela combinacéo da PSO e

do iPLS.

5.2.1 Modelos para determinacdo do Oleo vegetal co m espectro inteiro e segundo as

regides sugeridas pela proposta de norma ABNT

Com base no conjunto de dados foram desenvolvidos dois modelos de regresséo,
ambos utilizando para construgdo o método PLS. O primeiro modelo, para a quantificagéo
do 6leo vegetal foi construido utilizando toda regido espectral (650 cm™ a 4000 cm™)

conforme Figura 11, apresentada anteriormente, e o desempenho do modelo é apresentado

na Figura 29, empregando 6 variaveis latentes.
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Figura 29 — Valores de referéncia versus previstos para o
vegetal utilizando toda a regido espectral das misturas.
Fonte: elaborado pela autora.

modelo de previsdo do 6leo
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O segundo modelo construido para a quantificagdo do 6leo vegetal nas misturas

empregou somente as duas regides espectrais (de 1100 cm™ a 1200 cm™ e de 1735 cm™ a

1750 cm™) sugeridas pela proposta de norma ABNT, conforme Figura 13. O desempenho do

modelo, utilizando 5 varidveis latentes, é apresentado na Figura 30.
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Figura 30 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do 6leo
vegetal, utilizando somente as regifes espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT.

Fonte: elaborado pela autora.

Observando os dois modelos anteriores pode-se verificar que os resultados obtidos

pelo modelo construido, empregando somente as regides espectrais sugerida pela proposta

de norma ABNT, apresenta uma melhor capacidade de quantificacdo do 6leo vegetal do que

0 modelo construido com o mesmo propésito, empregado toda a regido do espectro.

Tentando analisar a possibilidade de obter modelos com melhor capacidade

preditiva, sugere-se a mesma implementacdo proposta para constru¢cdo dos modelos de

biodiesel, desta vez com o0 propdsito de otimizar a quantificacdo do 6leo vegetal nas

misturas.

5.2.2 Resultados gerais e evolugdes dos modelos pa  ra a previsao do 6leo vegetal

Foram testadas na quantificacdo do dleo vegetal, as mesmas cinco implementacfes
da otimizacdo por enxame de particulas: iPLS-PSO, iPLS-PSO (CC), iPLS-PSO (DD); iPLS-
PSO (CD); iPLS-PSO (DC), descritas anteriormente. Os principais resultados dos modelos,

incluindo os obtidos através das implementacdes com a PSO, sdo apresentados na Tabela
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6. Os resultados completos das implementagbes do enxame de particulas para a

guantificacéo do 6leo vegetal encontram-se no ANEXO B.

Tabela 6 — Principais resultados dos modelos incluindo as cinco implementa¢cées da PSO
para a quantificacao do 6leo vegetal.

Modelos Regides R?’cal RMSEC RMSECV RMSEP
empregadas
espectro inteiro 650 - 4000 cm™  0,9964 0,117 0,178 0,145
regides sugeridas pela 1101 -1198 cm™  0,9970 0,109 0,140 0,123
proposta de norma 1736 - 1749 cm™
ABNT
iPLS- PSO 904 - 1412 cm™  0,9991 0,059 0,083 0,092

1583 - 1751 cm*
2509 - 2756 cm™
3504 - 3585 cm™

iPLS- PSO (CC) 904 - 1412 cm™  0,9990 0,060 0,088 0,089
1583 - 1751 cm™
1838 - 2006 cm™

iPLS- PSO (DD) 904 - 1327 cm™  0,0995 0,042 0,082 0,089
1583 - 1666 cm™
2008 - 2341 cm™

iPLS- PSO (CD) 804 -1319cm®  0,9995 0,041 0,081 0,094
1992 - 2158 cm™
2495 - 2829 cm™
3334 - 3500 cm™

iPLS- PSO (DC) 820-1751cm®  0,9992 0,056 0,085 0,090
2426 - 2756 cm™
3007- 3253 cm*

Fonte: elaborado pela autora.

Um comparativo das evolugBes para 3 execugBes do método iPLS-PSO com 20
intervalos e 50 particulas para quantificacdo do dleo vegetal, € apresentada na Figura 31.
Observa-se nesta proposta que existe uma tendéncia de convergéncia de todos os modelos,
sendo necessario em média de 108 iteracbes; mostrando juntamente que o numero total de
iteracOes definido é suficiente para explorar todas as melhores combinacdes possiveis entre

os 20 intervalos.
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Figura 31— Evolucao das trés execucdes do iPLS-PSO para 20 intervalos e 50 particulas,
para a quantificacdo do 6leo vegetal.

Fonte: elaborado pela autora.

Observa-se um comportamento diferente quando se apresentam as 3 evolu¢des do
iPLS-PSO com 40 e 60 intervalos, ambos com 50 particulas, como pode ser visto nas
Figuras 32 e 33. Sdo necessarios mais iteracdes para que os modelos atinjam minimos

locais, em média para iPLS-PSO com 40 intervalos sdo necessarias 184 itera¢fes, ja para
60 intervalos em média 209 iteracdes.
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Figura 32 — Evolucgédo das trés execugdes do iPLS-PSO para 40 intervalos e 50 particulas,

para aq
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Figura 33 — Evolucéo das trés execucdes do iPLS-PSO para 60 intervalos e 50 particulas
para a quantificacdo do 6leo vegetal.
Fonte: elaborado pela autora.
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5.2.3 Resultados obtidos para a determinacdo do 0l
IPLS-PSO

eo vegetal aplicando o método

Nesta primeira implementacdo denominada iPLS-PSO aplicada ao conjunto de
dados propostos para quantificar o 6leo vegetal, as regides espectrais selecionadas para
construcdo do modelo foram as que compreendem de 904 a 1412 cm™ com lacunas, de
1583 a 1751 cm™, de 2509 a 2756 cm™ e de 3504 a 3585 cm™ como podem ser visualizadas
na Figura 34. Dentre todos os modelos construidos, o selecionado foi o construido com 40
intervalos e 25 particulas e a sua respectiva curva de calibracdo, com 9 varidveis latentes,

para quantificacdo do 6leo vegetal, € apresentada na Figura 35.
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Figura 34 — RegiBes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
vegetal, usando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 35 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo

vegetal, empregando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

5.2.4 Resultados obtido para a determinacdo do 6le o vegetal aplicando o método
iPLS-PSO (CC)

Na implementacdo iPLS-PSO (CC) as regibes espectrais selecionadas para
construcdo do modelo de quantificacdo do 6leo vegetal compreendem as faixas de 904 a
1412 cm™ com lacunas, de 1583 a 1666 cm™ e de 2008 a 2341 cm™, conforme Figura 36.
Nesta abordagem, o modelo selecionado empregou 40 intervalos e 25 particulas e a sua
respectiva curva de calibracdo, com 9 variaveis latentes, para a concentracdo do Oleo
vegetal, é apresentada na Figura 37.
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Figura 36 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacéo do dleo
vegetal, usando 0 método iPLS-PSO (CC) com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 37 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do 6leo

vegetal, empregando o método iPLS-PSO (CC) com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.2.5 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo vegetal aplicando o método
iPLS-PSO (DD)

Ja o método iPLS-PSO (DD) para a quantificacdo do 6leo vegetal nas misturas, o
modelo selecionado foi aquele construido com 40 intervalos e 100 particulas,
compreendendo as regides espectrais selecionadas nas faixas de 904 a 1327 cm™ com
lacunas, de 1583 a 1666 cm™ e de 2008 a 2341 cm™ com lacunas, conforme Figura 38, e a
curva de calibracdo, com 10 varidveis latentes, para a concentracdo do 6leo vegetal é

apresentada na Figura 39.
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Figura 38 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
vegetal, usando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.



70

9. Re,, =0,9995
g | RMSEC = 0,042
RMSECV = 0,082

RMSEP = 0,089

o Previséo

Valores Previstos(%)
N

e Calibracéo

2 4 6 8 10
Valores Referéncia(%)

Figura 39 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo

vegetal, empregando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

5.2.6 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo vegetal aplicando o método
iPLS-PSO (CD)

No caso da implementacdo iPLS-PSO (CD) as regifes espectrais selecionadas
compreendem as faixas de 804 a 1319 cm™, de 1992 a 2158 cm™, de 2495 a 2829 cm™ e de
3334 a 3500 cm™, conforme Figura 40. Neste caso, o modelo selecionado, dentre todos os
modelos construidos para esta abordagem, foi aquele elaborado com 20 intervalos e 25
particulas, e a curva de calibragdo, com 10 variaveis latentes, para a concentracdo do 6leo
vegetal € apresentada na Figura 41.
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Figura 40 — RegibBes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo

vegetal, usando 0 método iPLS-PSO (CD) com 20 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 41— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsao do 6leo

vegetal, empregando o método iPLS-PSO (CD) com 20 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.2.7 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo vegetal aplicando o0 método
iPLS-PSO (DC)

Ja a implementacdo denominada iPLS-PSO (DC) selecionou as seguintes regides
espectrais para construcdo do modelo de 820 a 1751 cm™, de 2426 a 2756 cm™ e de 3007 a
3253 cm™ como podem ser visualizadas na Figura 42. Dentre todos os modelos construidos
para iPLS-PSO (DC), o selecionado foi aquele construido com 40 intervalos e 100 particulas
€ a sua respectiva curva de calibracdo com 10 variaveis latentes, para quantificacdo do 6leo

vegetal, é apresentada na Figura 43.

09r *

08r —

0.7 q

06 B

intensidade do sinal
o
o
T
|

0.4r B

03F

01H

LuL L \ |

| L L
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

namere de onda

Figura 42 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
vegetal, usando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 43 — Valores de referéncia versus previstos para o0 modelo de previsdo do 6leo
vegetal, empregando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

5.2.8 Considera¢fes sobre os modelos para a previs 8o de Oleo vegetal

Analisando os resultados anteriores, podemos observar que todos os modelos
construidos para quantificar o 6leo vegetal foram capazes de atingir este propdésito,
apresentando baixos erros de previsdo (RMSEP). Cabe ressaltar que os modelos
construidos empregando o método PLS com o espectro inteiro das misturas e somente com
as regibes sugeridas pela proposta de norma ABNT apresentaram uma capacidade de
gquantificacdo do Oleo vegetal menor do que os modelos construidos através do método
hibrido proposto nesta pesquisa.

Os modelos selecionados através das otimizagBes aqui propostas apresentaram
valores de RMSEP entre 0,089 a 0,094, enquanto que os valores de RMSECYV ficaram na
amplitude de 0,081 a 0,088.

Do ponto de vista das regides selecionadas, 0 modelo para previsdo do 6leo vegetal
além de necessitar da regido do C-O, também necessita utilizar as informacdes referentes
ao sinal da carbonila (C=0), conforme as figuras anteriores, que apresentam as regioes
selecionadas.



5.3 Resultados para a quantificacdo do 6leo diesel

Finalmente, o outro analito quantificado através de modelos de
multivariados nas misturas, neste trabalho foi o 6leo diesel. Embora ndo seja comum
guantificar o componente majoritdrio das misturas, o propésito desta determinacdo é
verificar o comportamento do algoritmo e da técnica FT-IR/ATR. Para isso foram
desenvolvidos diversos modelos de regressdo. Neste caso, foram construidos modelos
usando o PLS com o espectro inteiro das misturas e posteriormente modelos com as

implementacdes propostas com a meta-heuristica enxame de particulas em conjunto com o

IPLS.

5.3.1 Modelo para a determinag&o do 6leo diesel co

Para a determinacdo do Oleo diesel também foi desenvolvido um modelo de
regressdo com o método PLS, utilizando toda a regido espectral (650 cm™ a 4000 cm™)

conforme Figura 11 apresentada anteriormente. O desempenho do modelo, com 4 variaveis

latentes, é apresentado na Figura 44.
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Figura 44 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do dleo

diesel utilizando toda a regido espectral da mistura.
Fonte: elaborado pela autora.
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5.3.2 Resultados gerais e evolu¢Bes para a determi  nacéo do 6leo diesel

Tentando avaliar se o comportamento das implementacdes propostas pelo enxame
de particulas seria capaz gerar modelos mais robustos para quantificacdo do dleo diesel,
foram testadas as cinco implementagbes na quantificagcdo deste analito. Os principais
resultados dos modelos, incluindo as resultantes das implementagbes com a PSO sé&o

apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Principais resultados dos modelos, incluindo das cinco implementac¢des da PSO
para a quantificagéo do 6leo diesel.

Modelos Regides R’cal RMSEC RMSECV RMSEP
empregadas
espectro inteiro 650 - 4000 cm™ 0,9991 0,099 0,136 0,130
iPLS- PSO 735-903 cm™ 0,9998 0,048 0,098 0,102

1159 - 1327 cm™
3172 - 3253 cm™
iPLS- PSO (CC) 762 -1207cm™  0,9998 0,047 0,099 0,108
2719 - 2773 cm™
3223-3332cm™*
3446 - 3500 cm™
iPLS- PSO (DD) 904 - 1327 cm™  0,9997 0,059 0,096 0,112
2092 - 2175 cm™
2426 - 2756 cm™
3089 - 3170 cm™
3504 - 3585 cm™
3753 - 3834 cm™
iPLS- PSO (CD) 904 -1327cm™  0,9999 0,038 0,095 0,108
1753 - 1836 cm™
2260 - 2507 cm™
2675 - 2756 cm™
3753 -3834 cm™
iPLS- PSO (DC) 735-1327cm®  0,9997 0,055 0,108 0,111
Fonte: elaborado pela autora.

A seguir, com base na implementacéo iPLS-PSO com 20 intervalos e 50 particulas
para quantificacdo do Oleo diesel, € mostrado um comparativo das evolu¢des para as 3
execucgOes, conforme a Figura 45. Observa-se nesta proposta que existe uma tendéncia de
convergéncia de todos os modelos, sendo necessario em média de 107 iteragles;
comprovando novamente que o numero de iteracdes definido é suficiente para explorar

todas as melhores combinacdes possiveis entre os 20 intervalos.
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Comparativo das evolugoes do iPLS-PSO
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Figura 45 — Evolucao das trés execugdes do iPLS-PSO para 20 intervalos e 50 particulas
para a quantificacao do 6leo diesel.

Fonte: elaborado pela autora.

O comportamento das evolucfes para as 3 execug¢des do método iPLS_PSO com 40
e 60 intervalos, ambos com 50 particulas, é diferente, pois a maioria dos modelos necessita
de um namero de iteracdes superior do que o modelo com 20 particulas, para atingirem os
minimos locais. Na evolucdo iPLS-PSO com 40 intervalos, percebe-se que em meédia sédo

necessarias 155 iteragfes, ja para 60 intervalos, em média, sdo necessarias 123 iteracdes
como pode ser visualizada nas Figuras 46 e 47.
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Comparativo das evolugoes do iPLS-PSO
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Figura 46 — Evolucao das trés execucdes do iPLS-PSO para 40 intervalos e 50 particulas
para quantificacao do 6leo diesel.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 47 — Evolucao das trés execugdes do iPLS-PSO para 60 intervalos e 50 particulas
para quantificagédo do 6leo diesel.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.3.3 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo diesel aplicando o método
IPLS-PSO

Nesta implementagdo denominada iPLS-PSO, utilizada para quantificagdo do dleo
diesel no conjunto de dados proposto, selecionou regides espectrais para construcdo do
modelo que compreendem de 735 a 903 cm™, de 1159 a 1327 cm™e de 3172 a 3253 cm™
como podem ser visualizadas na Figura 48. Analisando todos os modelos construidos, o
modelo selecionado foi o construido com 40 intervalos e 25 particulas e, a sua respectiva

curva de calibracdo empregando 10 variaveis latentes é apresentada na Figura 49.
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Figura 48 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 49 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do 6leo

diesel, empregando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.

5.3.4 Resultados obtidos para a quantificacdo do 6

iPLS-PSO (CC)

leo diesel aplicando o método

Quando aplicado o método proposto iPLS-PSO (CC), para quantificacdo do 6leo
diesel, as regides espectrais selecionadas para construcdo do modelo compreendem de 762
a 1207 cm™ com lacunas, de 2719 a 2773 cm™, de 3223 a 3332 cm™ e de 3446 a 3500 cm™,

visualizadas na Figura 50. O modelo selecionado, dentre todos os construidos para este

método, foi o proposto com 60 intervalos e 25 particulas e, a sua respectiva curva de

calibracdo empregando 10 variaveis latentes é apresentada na Figura 51.
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Figura 50 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO (CC) com 60 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 51 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do dleo

diesel, empregando o método iPLS-PSO (CC) com 60 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.3.5 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo diesel aplicando o método
iPLS-PSO (DD)

Nos testes para quantificagdo do Oleo diesel, aplicando o método iPLS-PSO (DD),
foram selecionadas as regides espectrais que compreendem de 904 a 1327 cm™ com
lacunas, de 2092 a 2175 cm™, de 2426 a 2756 cm™, de 3089 a 3170 cm™, de 3504 a 3585
cm™ e de 3753 a 3834 cm™ para a construcdo do modelo de regressdo, visualizadas na
Figura 52. O modelo selecionado, dentre todos os construidos para este método, foi o
proposto com 40 intervalos e 100 particulas e, a sua respectiva curva de calibracéo

utilizando 8 variaveis latentes é apresentada na Figura 53.
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Figura 52 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
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Figura 53 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo

diesel, empregando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.

5.3.6 Resultados obtidos para a determinacdo do ol

iPLS-PSO (CD)

eo diesel aplicando o método

Ja a aplicacdo do método iPLS-PSO (CD) para a quantificacdo do 6leo diesel nas
misturas, selecionou as regides espectrais nas faixas de 904 a 1327 cm™ com lacunas, de
1753 a 1836 cm™, de 2260 a 2507 cm™, de 2675 a 2756 cm™ e, de 3753 a 3834 cm™

visualizadas na Figura 54. O modelo selecionado, dentre todos os construidos para este

método, foi o proposto com 40 intervalos e 50 particulas e, a sua respectiva curva de

calibracéo utilizando 10 varidveis latentes é apresentada na Figura 55.
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Figura 54 — Regibfes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO (CD) com 40 intervalos e 50 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 55 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo

diesel, empregando o método iPLS-PSO (CD) com 40 intervalos e 50 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.3.7 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo diesel aplicando o método
iPLS-PSO (DC)

E finalmente o método iPLS-PSO (DC) foi aplicado para a quantificagdo do 6leo
diesel e o0 modelo selecionado, dentre todos os construidos, foi 0 que selecionou a regido
espectral de 735 a 1327 cm™, visualizada na Figura 56, com 40 intervalos e 25 particulas. A
sua respectiva curva de calibracdo para quantificacdo do Oleo diesel empregando 10

variaveis latentes é apresentada na Figura 57.
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Figura 56 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 57 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo
diesel, empregando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 50 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

5.3.8 Consideragfes sobre os modelos de dleo diese |

Com base nos resultados mostrados acima, foi possivel observar que com baixos
erros de previsdo (RMSEP) todos os modelos construidos foram capazes de quantificar o
Oleo diesel. Analisando os resultados obtidos, empregando o PLS sobre o espectro inteiro
da mistura e os resultados encontrados empregando as solu¢des propostas pelo método
enxame de particulas, é possivel perceber uma melhora na capacidade preditiva dos
modelos otimizagdo pela meta-heuristica, porém néo tdo representativa como no caso das
determinacg@es de biodiesel e 6leo vegetal.

Os modelos selecionados pelas otimizagbes aqui propostas para a quantificagdo do
Oleo diesel, apresentaram valores de RMSEP entre 0,102 a 0,112, enquanto os valores
RMSECYV ficaram na amplitude de 0,095 a 0,108.

No que diz respeito a comparacdo dos modelos construidos com as regides
selecionadas pela algoritmo hibrido e com toda regido espectral da mistura ndo houve
grandes melhoras, ficando evidenciado que a quantidade de informacdo capturada pelas
varidveis latentes no modelo que emprega toda a regido espectral é adequado para a
gquantificacdo deste componente da mistura.
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Ja para os modelos utilizando o algoritmo PSO nenhuma regido caracteristica dos
hidrocarbonetos (regido de 2850-3000 cm™, que corresponde a absorcdo de vC-H referente
aos estiramentos simétricos e assimétricos das ligacdes C-H de alcanos; 1465 cm™ que
corresponde a absorcdo de SCH,; e 1375-1450 cm™, que corresponde a absorcdo de §CHs)
gque constituem o diesel foi selecionada. Observando as regifes selecionadas na construcdo
dos modelos a maior parte dessas correspondem a regido do infravermelho médio

denominada de impresséo digital.

5.4 Consideracdes finais sobre os modelos de biodi  esel, 6leo vegetal e dleo diesel

Os resultados obtidos para os modelos visando a determinacédo, principalmente do
biodesel e da possivel presenca de 6leo vegetal em misturas biodiesel/6leo vegetal/diesel,
indicaram que ndo é possivel utilizar uma Unica regido e/ou a combinagBes das regides
sugeridas pela proposta de norma que garanta a determinacdo destes dentro do erro
especificado pela proposta de norma. Conforme, destacado anteriormente a banda da
carbonila (C=0) é insuficiente para a construcdo de um modelo eficiente e sensivel as

possiveis adulteracdes.

Comparando os espectros do biodiesel de soja e do 6leo de soja que deu origem a
este biodiesel (Figura 58) fica claro que a banda da carbonila € muito semelhante (sinal em
1742 cm™ para o biodiesel e em 1743 cm™ para o 6leo) ndo sendo suficiente para gerar

informacédo de discriminacdo, mesmo quando aplicada regressdo multivariada.

Por outro lado, ratificando os resultados encontrados pela otimizagdo PSO, a regido
referente ao C-O apresenta modificacbes bem mais representativas. Se por um lado o
principal sinal no espectro do biodiesel encontra-se em 1170 cm™, por outro lado este
mesmo sinal desloca-se para 1160 cm™ para o 6leo vegetal. O mesmo é verificado para a
faixa de compreende o intervalo entre 1100-1450 cm™, regido para a qual diversos modelos
otimizados apresentam solucdes tanto para o biodiesel, quanto para diesel com baixos erros

dentro da faixa preconizada pela proposta de norma.

Uma outra forma de justificar o maior erro encontrado na previsdo do biodiesel
através das faixas espectrais sugeridas pela proposta de norma, € pela observacdo das
figuras 59 e 60, onde as barras representam o erro de previsdo do biodiesel nas amostras
do conjunto de previsdo, enquanto que as retas representam a concentracdo de 6leo

presentes nesta amostras.
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O modelo empregando somente as regides sugeridas pela proposta de norma ABNT,
de uma forma geral, apresenta maior erro para as amostras que apresentam maior
concentracao de Oleo, sugerindo que contribuicdo do sinal referente ao 6leo esteja afetando

a capacidade preditiva deste modelo. J& para o modelo otimizado isto ndo se verifica.

Em trabalhos empregando regressdo multivariada, a exemplo do trabalho de Soares,
Rezende e Fortes (2007), foi utilizada uma metodologia para quantificacdo de misturas
biodiesel/diesel empregando o método de selecdo de variaveis stepwise e forward
apresentando erros de previsdo na faixa de 0,65 a 1,40 %, entretanto neste caso nao foi
possivel aplicar sempre 0 mesmo método de selecdo de variaveis para todas as misturas de
biodiesel e 6leo de soja cru, onde cada grupo de amostra foi estudado separadamente para
desenvolver um modelo de calibracdo adequado. No método proposto nesta dissertacéo, o
RMSEP do melhor modelo de biodiesel, foi de 0,83 % sendo capaz de modelar diferentes
tipos de biodiesel (soja e palma) e ainda na presenca do 6leo de soja, constituindo-se num

modelo mais robusto.

Ainda existem na literatura trabalhos empregando andlise univariada, Guarieiro et al.
(2005, 2008), onde nédo se considera a existéncia de 6leo de soja estando sujeitos, quando
da andlise de amostras adulteradas, produzir resultados falsos positivos, ndo sendo estes

modelos adequados na analise a campo.

Embora os resultados apresentados nas Tabelas 5, 6 e 7 ndo indiguem sobre ajuste
nos modelos selecionados, em alguns casos o processo de otimizacdo ndo convergiu de
forma satisfatoria gerando modelos com RMSECV menor que o RMSEP. A Figura 61
apresentou um exemplo do comportamento desejavel para a qual o Gbest evolui de valores
maiores RMSECV e RMSEP (pontos a direita) para valores menores de RMSECV e RMSEP
(pontos a esquerda). Ja na Figura 62 a evolucao resulta na diminuicdo do RMSECV sem

gue necessariamente o0 RMSEP tenha o mesmo comportamento.
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6 CONCLUSOES

A presente dissertacdo mostrou que o método enxame de particulas em conjunto
com o método de regressdo por minimo quadrados parciais por intervalos é capaz de
desenvolver modelos de previsdo de biodiesel, 6leo vegetal e Oleo diesel através dos

espectros de reflexdo total atenuada das misturas biodiesel/dleo diesel.

Independente do nimero de particulas empregados na otimizagcdo por enxame de
particulas, bem como do numero de intervalos para os quais 0s espectros foram sub-
divididos, bons modelos com capacidade preditiva maiores ou equivalentes ao emprego do
espectro total foram obtidos para qualquer um dos componentes das misturas. Entretanto no
que se refere ao modelo para a previsao de biodiesel empregando as regifes sugeridas pela
proposta de norma este apresentou baixo desempenho que pode ser atribuido a
interferéncia dos sinais do 6leo que ocorrem nas mesmas faixas de absorcéo do biodiesel,
ndo sendo suficiente a utilizacdo destas faixas espectrais para a constru¢cdo de modelos
multivariados. O comportamento encontrado neste caso € bastante semelhante a
interferéncia quando s&do construidos modelos univariados a partir de dados

espectroscoépicos.

As principais regides selecionadas pelos algoritmos PSO podem ser faciimente
atribuidas as principais absorc¢oes referentes a composicéo do biodiesel e do 6leo vegetal,
destacando-se a regido referente ao estiramento C-O para quantificacdo do biodiesel e do
O0leo vegetal nas misturas, bem como a regido referente a impresséo digital para a
gquantificacdo do 6leo diesel. Nestes modelos a sele¢édo da regido de absorcdo da carbonila

(C=0) nem sempre foi necessaria na obtencédo de modelos com baixos erros de previséo.

Os modelos otimizados a partir dos algoritmos PSO também permitiram a
identificacdo e quantificacdo da adulteracdo proveniente de 6leos vegetais, enquanto que a

proposta de norma é restrita a quantificacdo do biodiesel no diesel.

Finalmente, a implementagcdo de métodos hibridos, nos quais sdo empregados
conceitos de algoritmos classicos em combinacdo com algoritmos heuristicos, permitem a
resolugdo de problemas combinatoriais de forma adequada, somando-se as vantagens de

ambas as técnicas para alcancar solugfes satisfatorias em tempo real.



7 TRABALHOS FUTUROS

Abaixo se relaciona algum dos futuros trabalhos que podem ser desenvolvidos, com
base nesta dissertacao:

» ampliar a composicdo das misturas, utilizando outros tipos de biodiesel como
o biodiesel de sebo e de 6leo de frituras;

+ ampliar a faixa de quantificacdo do biodiesel até 30 %(v/v), conforme o
segundo modelo sugerido pela proposta de norma ABNT,;

e comparar os resultados obtidos nesta dissertagdo com a PSO, com outros
algoritmos hibridos ou ndo, como por exemplo algoritmo genético e busca
tabu e;

* empregar algoritmos de compactacao de dados, como as wavelets, tentando
diminuir a quantidade de variaveis e o0 tempo de processamento, para

construcao dos modelos.
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO para a quantificacdo do
biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,120 0,091 58
20 intervalos

. 22 0,120 0,091 63
25 particulas ' '
3a 0,120 0,091 115
12 0,120 0,091 46
20 intervalos 2a 0.120 0,091 14
50 particulas ' ,
32 0,120 0,091 72
12 0,120 0,091 17
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 >
3a 0,120 0,091 79
12 0,103 0,134 179
40 intervalos 2a 0101 0,115 241
25 particulas ' ’
3a 0,101 0,120 239
12 0,100 0,137 165
40 intervalos 2a 0115 0.083 59
50 particulas ' ,
3a 0,102 0,120 214
12 0,100 0,137 142
40 intervalos a
100 particulas 2 0.100 0137 29
3a 0,101 0,107 207
12 0,128 0,092 166
60 intervalos a 0114 0,089 238
25 particulas ' ’
32 0,106 0,090 205
12 0,106 0,099 156
60 intervalos 2a 0,101 0,103 198
50 particulas ' ’
3a 0,100 0,091 231
12 0,095 0,088 247
60 intervalos a 0,107 0,121 168

100 particulas
32 0,123 0,089 150




100

ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (CC) para a quantificacao
do biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,120 0,091 61
20 intervalos a 0.120 0,091 141
25 particulas ' ’

3a 0,120 0,091 61

12 0,120 0,091 94
20 intervalos 2a 0.120 0,091 79
50 particulas ' ,

32 0,120 0,091 76

12 0,120 0,091 90
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 I

3a 0,120 0,091 47

12 0,103 0,903 152
40 intervalos 2a 0.105 0.085 108
25 particulas ' ’

3a 0,106 0,106 117

12 0,101 0,105 172
40 intervalos 2a 0103 0,093 164
50 particulas ' ,

3a 0,103 0,086 213

12 0,106 0,092 159
40 intervalos a
100 particulas 2 0.103 0116 231

3a 0,113 0,075 106

12 0,099 0,114 169
60 intervalos a 0.108 0,097 158
25 particulas ' ’

32 0,095 0,108 227

12 0,100 0,114 147
60 intervalos 2a 0.109 0,097 207
50 particulas ' ’

3a 0,116 0,115 164

12 0,101 0,109 227
60 intervalos a 0,092 0,106 213

100 particulas
32 0,087 0,106 107
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d o0 iPLS-PSO (DD) para a quantificacao
do biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

18 0,120 0,091 12
20 intervalos a 0.120 0.091 12
25 particulas ' ’

32 0,120 0,094 23

128 0,120 0,091 9
20 intervalos 2a 0.120 0,091 85
50 particulas ' ,

32 0,120 0,091 44

18 0,120 0,091 22
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 %

32 0,120 0,091 33

128 0,103 0,101 247
40 intervalos 2a 0.104 0.111 230
25 particulas ' ’

32 0,101 0,101 231

128 0,103 0,917 203
40 intervalos 2a 0.103 0,109 202
50 particulas ' ,

32 0,108 0,096 160

12 0,103 0,086 171
40 intervalos a
100 particulas 2 0097 0Lt 9

32 0,105 0,085 138

18 0,103 0,101 247
60 intervalos a 0.104 0,111 230
25 particulas ' ’

32 0,101 0,101 231

18 0,103 0,917 203
60 intervalos 2a 0.103 0,109 202
50 particulas ' ’

32 0,108 0,096 160

12 0,102 0,091 236
60 intervalos a 0,105 0,095 203

100 particulas
32 0,087 0,106 333
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d o0 iPLS-PSO (CD) para a quantificacao
do biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

18 0,120 0,091 41
20 intervalos a 0.120 0.091 76
25 particulas ' ’

32 0,120 0,091 54

128 0,120 0,091 33
20 intervalos 2a 0.120 0,091 105
50 particulas ' ,

32 0,120 0,091 70

18 0,120 0,091 44
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 %

32 0,120 0,091 14

128 0,105 0,085 176
40 intervalos 2a 0113 0,115 242
25 particulas ' ’

32 0,103 0,091 201

128 0,115 0,083 52
40 intervalos 2a 0115 0,083 85
50 particulas ' ,

32 0,115 0,083 104

12 0,113 0,063 63
40 intervalos a
100 particulas 2 0,097 0111 09

32 0,115 0,083 32

18 0,121 0,074 160
60 intervalos a 0124 0.105 163
25 particulas ' ’

32 0,112 0,080 118

18 0,110 0,101 224
60 intervalos 2a 0,108 0,097 106
50 particulas ' ’

32 0,114 0,094 127

12 0,117 0,078 95
60 intervalos a 0,095 0,097 193

100 particulas
32 0,096 0,102 159
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (DC) para a quantificacdo
do biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,120 0,091 115
20 intervalos a 0.120 0,091 96
25 particulas ' ’

3a 0,120 0,091 90

12 0,120 0,091 77
20 intervalos 2a 0.120 0,091 25
50 particulas ' ,

32 0,120 0,091 82

12 0,120 0,091 9
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 19

3a 0,120 0,091 51

12 0,112 0,101 51
40 intervalos 2a 0110 0,092 104
25 particulas ' ’

3a 0,103 0,101 62

12 0,116 0,098 155
40 intervalos 2a 0.105 0,103 162
50 particulas ' ,

3a 0,102 0,101 82

12 0,105 0,104 59
40 intervalos a
100 particulas 2 0102 0,108 *

3a 0,103 0,093 123

12 0,126 0,093 163
60 intervalos a 0113 0,101 53
25 particulas ' ’

32 0,125 0,081 102

12 0,112 0,096 51
60 intervalos a 0.110 0,147 30
50 particulas ' ’

3a 0,110 0,101 169

12 0,107 0,101 185
60 intervalos a 0,103 0,116 48

100 particulas
32 0,104 0,099 89
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO para a quantificacdo do
Oleo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,079 0,095 114
20 intervalos a 0.082 0.103 30
25 particulas ' ’

32 0,082 0,103 48

18 0,079 0,095 65
20 intervalos 2a 0.079 0,095 127
50 particulas ' ,

32 0,079 0,095 133

12 0,079 0,095 67
20 intervalos a
100 particulas 2 0079 0,095 *

32 0,079 0,095 80

18 0,084 0,098 80
40 intervalos 2a 0.083 0.092 232
25 particulas ' ’

32 0,081 0,096 238

18 0,080 0,010 178
40 intervalos 2a 0.075 0.105 217
50 particulas ' ,

32 0,078 0,103 158

18 0,076 0,102 219
40 intervalos a
100 particulas 2 0.076 0.107 o

32 0,080 0,107 231

12 0,075 0,116 171
60 intervalos a 0.075 0,106 166
25 particulas ' ’

32 0,076 0,121 240

12 0,073 0,101 234
60 intervalos 2a 0,077 0,102 145
50 particulas ' ’

32 0,074 0,112 249

18 0,077 0,110 238
60 intervalos a 0,079 0,110 85

100 particulas
32 0,076 0,101 166
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (CC) para a quantificacao
do 6leo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,079 0,095 197
20 intervalos a 0.082 0.103 77
25 particulas ' ’

3a 0,079 0,095 165

12 0,079 0,095 56
20 intervalos 2a 0.079 0,095 49
50 particulas ' ,

32 0,079 0,095 98

12 0,079 0,095 38
20 intervalos a
100 particulas 2 0079 0,095 ”

3a 0,079 0,095 98

12 0,083 0,101 72
40 intervalos 2a 0.088 0,089 167
25 particulas ' ’

3a 0,079 0,105 238

12 0,078 0,109 120
40 intervalos 2a 0076 0,101 174
50 particulas ' ,

3a 0,079 0,109 126

12 0,081 0,105 87
40 intervalos a
100 particulas 2 0075 0,105 2o

3a 0,080 0,094 201

12 0,077 0,108 215
60 intervalos a 0.069 0,118 201
25 particulas ' ’

32 0,080 0,106 221

12 0,083 0,106 193
60 intervalos 2a 0.080 0,111 231
50 particulas ' ’

3a 0,080 0,102 130

12 0,085 0,108 37
60 intervalos a 0,077 0,100 144

100 particulas
32 0,077 0,114 213
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d o iPLS-PSO (DD) para a quantificacdo
do 6leo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

18 0,079 0,095 205
20 intervalos a 0.081 0,096 156
25 particulas ' ’

32 0,089 0,109 157

128 0,079 0,095 91
20 intervalos 2a 0.082 0.103 21
50 particulas ' ,

32 0,079 0,095 174

18 0,079 0,095 100
20 intervalos a
100 particulas 2 0079 0,095 -

3 0,081 0,094 234

128 0,070 0,130 186
40 intervalos 2a 0.080 0.101 221
25 particulas ' ’

32 0,082 0,988 241

12 0,074 0,105 241
40 intervalos oa 0.085 0.099 244
50 particulas ' ,

32 0,078 0,110 208

12 0,075 0,102 156
40 intervalos a
100 particulas 2 0,082 0.089 o

32 0,076 0,107 97

18 0,080 0,107 227
60 intervalos a 0.079 0,101 185
25 particulas ' ’

32 0,083 0,104 216

18 0,079 0,103 246
60 intervalos 2a 0.076 0,103 246
50 particulas ' ’

32 0,080 0,130 238

12 0,074 0,110 249
60 intervalos a 0,075 0,100 250

100 particulas
32 0,071 0,101 236
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (CD) para a quantificacdo
do 6leo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,081 0,096 84
20 intervalos a 0.081 0,094 81
25 particulas ' ’

3a 0,082 0,103 105

12 0,079 0,095 59
20 intervalos 2a 0.079 0,095 99
50 particulas ' ,

32 0,082 0,103 69

12 0,079 0,095 101
20 intervalos a
100 particulas 2 0079 0,095 %

3a 0,079 0,095 90

12 0,080 0,099 147
40 intervalos 2a 0074 0,105 147
25 particulas ' ’

3a 0,082 0,118 250

12 0,082 0,102 189
40 intervalos 2a 0.078 0.109 181
50 particulas ' ,

3a 0,078 0,106 222

12 0,075 0,110 191
40 intervalos a
100 particulas 2 0075 0.102 >

3a 0,070 0,130 95

12 0,084 0,106 243
60 intervalos a 0.075 0,096 243
25 particulas ' ’

32 0,070 0,115 199

12 0,075 0,103 240
60 intervalos 2a 0.076 0,107 231
50 particulas ' ’

3a 0,085 0,112 56

12 0,074 0,105 229
60 intervalos a 0,077 0,105 228

100 particulas
32 0,075 0,105 229




108

ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (DC) para a quantificacdo
do 6leo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,082 0,103 209
20 intervalos 2a 0.085 0.115 49
25 particulas ' '

32 0,082 0,103 62

18 0,079 0,095 57
20 intervalos 2a 0.079 0.095 24
50 particulas ' '

32 0,079 0,095 177

12 0,079 0,095 44
20 intervalos a
100 particulas 2 0,079 0,095 37

32 0,079 0,095 44

18 0,082 0,102 221
40 intervalos 2a 0.087 0.109 47
25 particulas ' '

32 0,085 0,122 182

18 0,082 0,107 32
40 intervalos 2a 0,076 0,101 206
50 particulas ' '

32 0,079 0,100 59

18 0,085 0,090 59
40 intervalos a
100 particulas 2 0,085 0,105 209

32 0,078 0,102 58

12 0,082 0,101 226
60 intervalos 2a 0.085 0.117 a1
25 particulas ' '

32 0,091 0,116 32

12 0,084 0,101 15
60 intervalos 2a 0,082 0,102 225
50 particulas ' '

32 0,084 0,110 213

18 0,077 0,110 177
60 intervalos a 0,080 0,109 38

100 particulas
32 0,085 0,113 119
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ANEXO C - Resultados completos das implementagbes d 0 iPLS-PSO para a quantificacdo do
Oleo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,107 0,131 103
20 intervalos a 0111 0,139 136
25 particulas ' ’

3 0,118 0,147 222

12 0,105 0,125 188
20 intervalos 2a 0.105 0,125 72
50 particulas ' ,

32 0,107 0,131 62

12 0,107 0,131 35
20 intervalos a
100 particulas 2 0.105 0,125 2

3 0,103 0,136 76

12 0,116 0,143 85
40 intervalos 2a 0.098 0,102 91
25 particulas ' ’

3 0,096 0,128 193

12 0,097 0,117 215
40 intervalos 2a 0.098 0.127 195
50 particulas ' ,

3 0,100 0,129 185

12 0,097 0,110 171
40 intervalos a
100 particulas 2 0101 0,125 0

3 0,091 0,114 127

12 0,103 0,108 250
60 intervalos a 0.100 0,131 240
25 particulas ' ’

32 0,103 0,108 151

12 0,097 0,130 152
60 intervalos 2a 0,095 0,140 169
50 particulas ' ’

3 0,089 0,136 99

12 0,107 0,119 187
60 intervalos a 0,100 0,120 232

100 particulas
32 0,088 0,122 201
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ANEXO C - Resultados completos das implementagcdes d o0 iPLS-PSO (CC) para a quantificacdo
do 6leo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,106 0,129 122
20 intervalos a 0112 0,115 220
25 particulas ' ’

32 0,106 0,134 69

12 0,111 0,139 129
20 intervalos 2a 0.107 0,131 59
50 particulas ' ,

3 0,112 0,140 75

12 0,107 0,131 99
20 intervalos a
100 particulas 2 0.105 0,125 oL

3 0,101 0,128 96

12 0,100 0,112 147
40 intervalos 2a 0.091 0,114 141
25 particulas ' ’

32 0,116 0,141 99

12 0,091 0,114 119
40 intervalos 2a 0.099 0,132 96
50 particulas ' ,

32 0,096 0,112 232

12 0,095 0,147 178
40 intervalos a
100 particulas 2 0.102 0127 o

32 0,097 0,124 223

12 0,099 0,142 222
60 intervalos a 0.100 0,131 224
25 particulas ' ’

3 0,099 0,108 133

12 0,099 0,127 204
60 intervalos 2a 0,092 0,111 148
50 particulas ' ’

32 0,091 0,140 227

12 0,084 0,140 179
60 intervalos 2a 0,089 0,124 216

100 particulas
32 0,087 0,126 204
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ANEXO C - Resultados completos das implementacdes d o iPLS-PSO (DD) para a quantificacao
do 6leo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

18 0,112 0,128 43
20 intervalos a 0111 0.131 3
25 particulas ' ’

32 0,112 0,122 155

128 0,112 0,122 37
20 intervalos 2a 0.101 0,128 62
50 particulas ' ,

32 0,103 0,136 211

18 0,103 0,136 20
20 intervalos a
100 particulas 2 0.103 0,136 *

32 0,107 0,131 79

128 0,139 0,117 173
40 intervalos 2a 0.101 0,115 49
25 particulas ' ’

32 0,101 0,114 216

128 0,091 0,114 120
40 intervalos 2a 0.102 0,113 81
50 particulas ' ,

32 0,091 0,114 110

12 0,091 0,114 79
40 intervalos a
100 particulas 2 0,096 0112 24

32 0,091 0,114 41

18 0,099 0,121 166
60 intervalos a 0.109 0,128 60
25 particulas ' ’

32 0,108 0,133 201

18 0,098 0,141 208
60 intervalos oa 0,090 0,138 245
50 particulas ' ’

32 0,090 0,118 250

12 0,104 0,119 157
60 intervalos a 0,086 0,116 131

100 particulas
32 0,095 0,130 206
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ANEXO C - Resultados completos das implementagdes d o iPLS-PSO (CD) para a quantificacao
do 6leo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,131 0,131 80
20 intervalos a 0.147 0.147 76
25 particulas ' ’

3a 0,111 0,139 83

12 0,101 0,128 108
20 intervalos 2a 0112 0,122 75
50 particulas ' ,

32 0,101 0,128 93

12 0,111 0,131 48
20 intervalos a
100 particulas 2 0112 0122 %

3a 0,112 0,122 27

12 0,091 0,114 80
40 intervalos 2a 0.108 0,111 18
25 particulas ' ’

3a 0,938 0,123 165

12 0,091 0,114 74
40 intervalos 2a 0.095 0,108 141
50 particulas ' ,

3a 0,095 0,119 126

12 0,087 0,116 175
40 intervalos a
100 particulas 2 0091 0.1 43

3a 0,091 0,114 28

12 0,100 0,119 185
60 intervalos a 0.110 0,136 97
25 particulas ' ’

32 0,106 0,123 49

12 0,105 0,131 135
60 intervalos 2a 0,108 0,134 142
50 particulas ' ’

3a 0,089 0,128 167

12 0,106 0,124 82
60 intervalos a 0,100 0,109 23

100 particulas
32 0,084 0,112 209
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ANEXO C - Resultados completos das implementagdes d o0 iPLS-PSO (DC) para a quantificacado
do 6leo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,108 0,131 52
20 intervalos a 0112 0,121 207
25 particulas ' ’

32 0,111 0,139 159

12 0,107 0,131 27
20 intervalos 2a 0111 0,139 101
50 particulas ' ,

3 0,101 0,128 135

12 0,101 0,127 93
20 intervalos a
100 particulas 2 0111 0,139 >

3 0,105 0,125 53

12 0,108 0,111 233
40 intervalos 2a 0.109 0,126 66
25 particulas ' ’

32 0,116 0,143 81

12 0,110 0,116 211
40 intervalos 2a 0.102 0.113 203
50 particulas ' ,

32 0,096 0,118 51

12 0,103 0,121 194
40 intervalos a
100 particulas 2 0.105 0110 >0

32 0,986 0,131 35

12 0,100 0,131 46
60 intervalos a 0.103 0.126 150
25 particulas ' ’

3 0,109 0,128 106

12 0,109 0,128 121
60 intervalos 2a 0,099 0,145 S7
50 particulas ' ’

32 0,101 0,153 192

12 0,100 0,121 236
60 intervalos 2a 0,098 0,128 194

100 particulas
32 0,108 0,118 231




UNIVERSIDADE DE SANTA CRUZ DO SUL
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM SISTEMAS
E PROCESSOS INDUSTRIAIS — MESTRADO
AREA DE CONCENTRACAO EM
CONTROLE E OTIMIZAGAO DE PROCESSOS

Marlize Rizzi

APLICACAO DO METODO ENXAME DE PARTICULAS NA OTIMIZA CAO DE MODELOS
DE REGRESSAO MULTIVARIADA APLICADOS NA QUANTIFICACA O DA MISTURA
BIODIESEL/OLEO VEGETAL/DIESEL

Santa Cruz do Sul, marco de 2008.



Marlize Rizzi

APLICACAO DO METODO ENXAME DE PARTICULAS NA OTIMIZA CAO DE MODELOS
DE REGRESSAO MULTIVARIADA APLICADOS NA QUANTIFICACA O DA MISTURA
BIODIESEL/OLEO VEGETAL/DIESEL

Dissertacdo apresentada ao Programa de Poés-
Graduacdo Sistemas e Processos Industriais -
Mestrado, Area de Concentracdo em Controle e
Otimizacdo de Processos Industriais, Universidade de
Santa Cruz do Sul, como requisito parcial para obtencéo
do titulo de Mestre em Sistemas e Processos
Industriais.

Orientador: Prof. Dr. Jodo Carlos Furtado

Co-orientador: Prof. Dr. Marco Flores Ferrao

Santa Cruz do Sul, marco de 2008.



AGRADECIMENTOS

Inicialmente agradeco a Deus pela vida, e por estar sempre comigo.

Aos meus pais Avelino e Geni, por me darem carinho, amor, educacéo e forca em todos 0s

momentos de minha vida. Amo vocés.

Ao futuro papai e meu amor Everton Camargo da Silva pela paciéncia, compreensdo e

incentivo. Amo voceé.

Ao meu filho Gabriel, que esta por nascer, que soube colaborar para que juntos

pudéssemos concluir esta etapa tdo importante em nossas vidas.

Ao meu orientador, prof. Dr. Jodo Carlos Furtado, pela amizade, pelos ensinamentos e a

disponibilidade apresentada.

Ao meu co-orientado prof. Dr. Marco Flores Ferréo pelas muitas orientagdes, pelo senso de

direcéo, pela disponibilidade e pela oportunidade concedida.

A amiga Marcia Werlang pelas otimas horas de estudos e a pela sua importante

colaboracéo nesta dissertacao.

As secretarias Janaina Ramires Haas e Camila Borges Corréa pela eficiéncia e presteza

sempre apresentada.

Ao mestre Gustavo Post Sabin, por ter compartilhado comigo seus conhecimentos nesta

area.

A CAPES e a FAPERGS pelo financiamento do projeto “casadinhos” e, pela colaboracédo do
Instituto de Quimica e do Laboratério de Combustiveis da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul - UFRGS.

A todos aqueles que embora ndo tenham sido mencionados contribuiram direta ou

indiretamente para a realizacéo deste trabalho.



“A imaginac&o é tudo. E uma prévia das préximas atracdes da vida.”
Albert Einstein



RESUMO

A substituicdo gradativa dos produtos derivados de fontes ndo renovaveis, por produtos de
origem renovaveis, vem sendo mundialmente discutida, especialmente quanto aos
combustiveis. No Brasil, o governo oficializou a mistura biodiesel/diesel nos percentuais
obrigatérios de 2% a partir de 2008. Considerando a necessidade de monitoramento da
gqualidade desta mistura, esta dissertacdo propde o estudo e 0 uso do método enxame de
particulas (Particle Swarm Optimization — PSO), juntamente com a técnica de regressao
multivariada de minimos quadrados parciais por intervalos (iPLS), visando constituir um
algoritmo hibrido capaz de selecionar variaveis mais representativas do constituinte a ser
gquantificado, buscando gerar modelos de regressdo mais robustos. Nesta pesquisa efetuou-
se a quantificacdo de biodiesel, do éleo vegetal e do 6leo diesel, utilizando toda a regido
espectral das misturas, as regides espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT e as
regides escolhidas pelos algoritmos hibridos. Na quantificacdo do biodiesel o menor erro de
previsdo obtido foi através do método hibrido, sendo este erro 61,54% menor que o erro
encontrado pelas regides sugeridas pela proposta de norma ABNT e, 26,72 % menor que o
erro encontrado utilizando toda a regido espectral das misturas. Ja, na quantificacdo do éleo
vegetal o0 menor erro de previsdo, obtido também foi pelo método hibrido, ficando 27,64%
menor do que o erro encontrado pelas regides sugeridas pela proposta de norma ABNT e,
38,62% menor do que erro encontrado utilizando toda a regido espectral das misturas.
Porém na quantificacdo do Oleo diesel os métodos apresentaram desempenhos
semelhantes. Com base nestes resultados, pode-se concluir que a utilizagcdo do método
enxame de particulas juntamente com o método iPLS, foi capaz de otimizar as solugdes,

selecionando variaveis do espectro para construgdo de modelos mais robustos.

Palavras-chave: enxame de particulas, regressdo por minimos quadrados parciais,

biodiesel, otimizacdo combinatéria, espectroscopia no infravermelho.



ABSTRACT

The gradual substitution of products coming from non-renewable sources by products of
renewable origin has been globally discussed lately, especially regarding to the fuels. In
Brazil, the government has declared official the biodiesel/diesel mixture in the obligatory
percentile of 2% starting from 2008. This dissertation based on the need for monitoring such
mixture’'s quality proposes the study and the use of the particles swarm method (Patrticle
Swarm Optimization - PSO), together with the interval partial least-squares multivariate
regression technique (iPLS). It presents as its aims to constitute a hybrid algorithm capable
to select more representative variables of the representative to be quantified, seeking to
produce more robust regression models. In this research, it was done the biodiesel, the
vegetable oil, and the diesel oil quantification, using (a) the whole spectral area of the
mixtures, (b) the spectral areas suggested by the norm proposal from the Brazilian
Association of technical rules (ABNT), and (c) the areas chosen by the hybrid algorithms. In
the biodiesel quantification, the smallest foreseen mistake obtained was through the hybrid
method, being this mistake 61.54% smaller than the mistake found by the areas suggested
by the norm proposal from ABNT and, 26.72% smaller than the found mistake using the
whole spectral area of the mixtures. Yet in the vegetable oil quantification the smallest
foreseen mistake, also obtained through the hybrid method, was 27.64% smaller than the
mistake found by the areas suggested by the norm proposal from ABNT and, 38.62% smaller
than mistake found using the whole spectral area of the mixtures. However, in the diesel oil
guantification the methods have presented similar performance. Based on these results, it
was possible to conclude that the use of particles swarm method in association with the
method iPLS, was capable to optimize the solutions, selecting the spectrum’s variables for

the construction of more robust models.

Key-words: particles swarm, partial least-squares regression, biodiesel, combinatorial

optimization, infrared spectroscopy.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, a substituicdo parcial do 6leo diesel por combustiveis renovaveis esta
sendo efetuada mundialmente, e os 6leos provenientes de fontes vegetais sdo as principais

alternativas para se efetuar esta substituic&o.

No Brasil tornou-se obrigatério, desde 1° de janeiro de 2008, a adicdo de 2% de
biodiesel (B2) ao diesel; com perspectivas deste biocombustivel ser produzido, nos
préximos anos, em grande escala para atender a demanda de mercado. Desta forma, como
é feito atualmente com outros combustiveis, sera necessario monitorar a qualidade desta
mistura para garantir que o produto a ser comercializado n&do lese o consumidor, garanta o
perfeito funcionamento dos veiculos automotores e contribua realmente para conservacao

do meio ambiente.

Neste sentido, sdo crescentes 0s estudos que buscam desenvolver metodologias
alternativas as metodologias tradicionais de quantificacdo de combustiveis. A técnica de
espectroscopia no infravermelho € uma alternativa que esta sendo estudada nesta area,
devido a possibilidade de realizar analises ndo destrutivas, mais rapidas, sem gastos de
reagentes e gerando informac¢des com qualidade. Associadas a esta técnica sédo utilizadas

ferramentas quimiométricas de regressao para construcao de modelos.

Por outro lado, a otimizacdo por enxame de particulas € um método de otimizacao
recente (1995), baseado na analogia do comportamento social dos passaros. Diversos
estudos estdo sendo desenvolvidos com esta técnica movidos pela sua simplicidade,

robustez e eficiéncia.

Essa dissertacdo desenvolveu um método hibrido para quantificar o biodiesel, 6leo
vegetal e diesel nas misturas. Método este composto pelo método iPLS (Interval Partial
Least-Squares) otimizado pela meta-heuristica enxame de particulas, visando selecionar as

variaveis mais representativas para constru¢cdo de modelos de regressdo mais robustos.
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1.1 Justificativa

Tendo em vista que o processo de adicdo do biodiesel (2%) ao diesel esta iniciando
este ano em nosso pais, e as perspectivas sdo bastante amplas, as industrias terdo que se
estruturar de maneira a poder controlar a qualidade bem como evitar a adulteracdo deste
biocombustivel. Neste contexto, a espectroscopia no infravermelho associada a ferramentas

guimiométricas, pode ser uma solucao alternativa aos métodos tradicionais.

O conjunto de dados obtidos neste tipo de misturas biodiesel/diesel apresenta um
namero extremamente elevado de variaveis, bem como as combina¢Bes resultantes
possiveis. Com o0 proposito de selecionar um conjunto de variaveis que possibilitem a
construcdo de modelos com habilidade equivalente na calibragcdo e na previsdo, sem a
necessidade de avaliar todas as solu¢des possiveis optou-se por empregar a técnica de

otimizacdo chamada de enxame de particulas para efetuar esta selecao.

1.2 Objetivos

1.2.1 Obijetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho foi verificar a eficiéncia do método enxame de
particulas para selecionar varidveis capazes de otimizar os modelos de analise multivariada,

aplicados na quantificacdo das misturas biodiesel/6leo vegetal/diesel.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Estudar métodos de otimizacdo empregados no processo de quantificacdo de
matérias-primas e combustiveis.

e Quantificar misturas de biodiesel, 6leo vegetal e diesel, através de modelos de
regressao.

e Comparar os resultados obtidos pelo modelo desenvolvido com outros descritos na

literatura.
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1.3 Organizacao do texto

O préximo capitulo introduz alguns aspectos importantes para compreensdo e
desenvolvimento deste trabalho, abrangendo uma visdo geral do biodiesel, informacdes
sobre espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier (FT-IR/ATR) e sobre os
métodos de regressdo que serdo utilizados. J& no terceiro capitulo € apresentada a meta-

heuristica enxame de particulas implementada para otimizacdo dos modelos.

O quarto capitulo descreve a metodologia utilizada na construcdo desta dissertacéo
iniciando com a elaboracdo das misturas e a obtencdo dos espectros, juntamente com uma

descricdo detalhada da ferramenta desenvolvida iPLS-PSO e suas variacoes.

No quinto capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na quantificacdo das
misturas, juntamente com uma andlise destes resultados. No sexto capitulo séo
apresentadas as conclusdes deste trabalho e, finalmente no sétimo capitulo sado

apresentadas sugestdes de futuros trabalhos.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Biodiesel

De toda a energia consumida mundialmente, a maior parte vem do petréleo, do carvao
e do gés natural, fontes estas limitadas e com previsdo de se esgotar no futuro; portando a
busca por fontes alternativas de producdo de energia € de suma importancia. Neste
contexto surgem inimeros estudos, que envolvem a produgdo de combustiveis alternativos
ao Oleo diesel, proveniente de O6leos vegetais, denominados biocombustiveis
(NASCIMENTO, COSTA NETO, MAZZUCO, 2001). Os primeiros estudos envolvendo o uso
de Oleos vegetais como combustivel foram realizados na época do desenvolvimento dos
motores a diesel, porém neste periodo a questdo ambiental ndo era considerada importante.
Atualmente, quando as atencfes se voltam aos problemas ambientais e a reducdo da
emissdo dos gases causadores do efeito estufa, a busca por fontes de producdo de

combustiveis “limpos” tem sido constante no mundo.

No Brasil, a lei n°® 11.097, de 13 de janeiro de 2005, determina percentuais de mistura
do biodiesel ao 6leo diesel, bem como o monitoramento da inser¢cdo deste novo combustivel
ao mercado, pela Agéncia Nacional do Petr6leo, G4s Natural e Biocombustives — ANP. A
adicdo obrigatoria do percentual de 2% (B2) iniciou em janeiro deste ano; e a meta é que
seja adicionado 5% (B5) a partir de 2013. Segundo esta lei, o biodiesel € um biocombustivel
derivado de biomassa renovavel para uso em motores a combustéo interna com ignicao por
compressdo ou, conforme regulamento, para geracdo de outro tipo de energia, que possa
substituir parcial ou totalmente combustiveis de origem féssil (BRASIL, 2005). Podem ser
obtidos através de Oleos vegetais ou gorduras animais, novos ou residuais, a partir de

processos tecnoldgicos para conversdo de 6leos em combustiveis.

Dentre as reacdes empregadas na producdo do biodiesel a partir de 6leos vegetais,
destaca-se a reacdo de transesterificacdo, onde triacilgliceridios reagem com alcool na
presenca de uma base ou acido forte, produzindo uma mistura de ésteres de acidos graxos

e glicerol, conforme ilustrado na Figura 1 (GERIS et al., 2007).
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H,C—OCOR; R{COOR, H2C—OH
catalisador *
HC —0OCOR; + 3 R;—0OH I —— R.,COOR,; + HC—OH
+
H2C—0OCOR, RaCOOR, H,C—OH
Triacilglicerideo Mistura de Glicerol
esteres

Figura 1 — Esquema de transesterificacao de um triacilglicerideo.
Fonte: GERIS et al., 2007.

O emprego do biodiesel em substituicdo total ou parcial ao diesel (pois € um produto
miscivel) proporciona beneficios ao meio ambiente, pois o CO, liberado € de origem de fonte
renovavel; sociais, pois possibilita a geracdo de emprego e renda em comunidades
agricolas e; econdbmicos tendo em vista que o diesel € um dos combustiveis mais

consumidos no Brasil, pois a maior parte do transporte de cargas é realizado por meio
terrestre (OLIVEIRA, 2006).

Entretanto, um dos problemas dos Oleos vegetais é o preco, que tende a ser mais
elevado que os de Oleos de origem fdésseis. Diversos pontos devem ser levados em
consideracdo na hora de calcular o custo do biodiesel: oferta da matéria-prima, mao-de-
obra, preco dos produtos agricolas, infra-estrutura e a competicdo da matéria-prima com
outros mercados. Um outro ponto que ndo pode ser esquecido sdo os “subprodutos”
gerados durante o processo de transformacao (o farelo, a glicerina e o alcool hidratado) que
podem fazer com que o preco do biodiesel aumente para compensar 0s prejuizos de
subprodutos, ou reduzido por causa de lucros com derivados do processo (CEPEA, 2006).
Nos EUA, as fontes mais comuns para producdo do biodiesel sdo do éleo de soja e o 6leo
de frituras reciclado, mas o custo ainda elevado de fabricagéo, e a disponibilidade limitada
de algumas matérias primas usadas, fazem com que a aplicacdo comercial seja ainda
limitada (RADICH, 2004).

O Brasil porém é um dos poucos paises com tamanha diversidade na producéo de
biodiesel, a partir de plantas como soja, babacu, amendoim, mamona, girassol, dendé e
palma (GERIS et al.,, 2007). Estudos estdo sendo feitos para produzir, e aperfeicoar a
producao de biodiesel a partir do reaproveitamento de 6leos como: 6leos de frituras (COSTA
NETO et al., 2000; ENCINAR, GONZALEZ, RODRIGUEZ-REINARES, 2005), 6leos de oliva
usados (DORADO et al., 2004). Entretanto, independente da matéria prima, o produto final
deve ser Unico e padronizado conforme os requisitos definidos pela Agéncia Nacional de

Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis - ANP.
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Diversas metodologias para analise do biodiesel estdo sendo abordadas, tentando
estabelecer um combustivel padrédo em diversas regides e paises ao redor do mundo. Estéo
inseridos neste contexto os Estados Unidos, a Europa, o Brasil, a Austrélia e o Sul da Africa.
Dentre as principais metodologias que vem sendo utilizadas para a quantificacdo de
derivados, sub produtos e contaminacdes, destacam-se a cromatografia gasosa (GC), a
cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC), a cromatografia por permeacéo gel (GPC) e
cromatografia por camada delgada (TLC) (KNOTHE, 2006). Porém estes métodos além de

destrutivos, sdo laboriosos e consomem reagentes quimicos.

Levando em consideracdo os antecedentes histéricos e atuais de adulteracdes de
combustiveis no Brasil, associado a necessidade de andlise e controle de qualidade desse
biocombustivel, metodologias alternativas estdo sendo propostas como a utilizacdo da
espectrofotometria no infravermelho préoximo (NIR), infravermelho médio (FT-IR) e Raman
(OLIVEIRA, 2006).

Outro trabalho recente desenvolvido por Pimentel et al. (2006) foi a utilizacdo da
espectroscopia no infravermelho e calibracdo multivariada na determinacéo de biodiesel em

misturas com diesel mineral.

2.2 Espectroscopia no infravermelho com transforma da de Fourier (FT-IR)

O instrumento utilizado atualmente para a obtencdo de um espectro no infravermelho
€ denominado espectrofotdbmetro no infravermelho com transformada de Fourier (FT-IR). O
modo de funcionamento de um equipamento FT-IR é denominado método interferométrico,
pois o componente dptico basico deste equipamento € o interferémetro de Michelson
(BARBOSA, 2007).

Dentre as vantagens de utilizacdo deste método pode-se mencionar que: apresenta
uma maior sensibilidade ou maior razdo sinal/ruido, pois utiliza todos os comprimentos da
onda ao mesmo tempo durante a obtencdo do espectro; possibilita a obtencédo de espectros
em poucos segundos com maior resolucdo e maior precisdo nas medidas de numero de
ondas (BARBOSA, 2007).
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2.3 Principais técnicas de reflexdo no infravermel  ho

Dentre os principais métodos de reflexdo no infravermelho utilizados na aquisicao
dos dados espectrais mencionam-se: o0 método por reflexdo difusa, o método por reflexdo
especular (ou externa) e o método de reflexdo total atenuada (ATR), sendo este Ultimo o

gue seré utilizado neste trabalho.

2.3.1 Reflexdo total atenuada

A reflexdo total atenuada (ATR — do inglés attenuated total reflection) € uma técnica
que possibilita a obtencdo de dados espectrais de amostras de maneira rapida, além de
exigir uma minima preparacdo da amostra. Possibilita analisar materiais liquidos, espessos
e muito absorventes. Esta técnica caracteriza-se pelas multiplas reflexdes de radiacéo
infravermelha que ocorrem no interior de cristais, interagindo somente com a amostra que

estiver superficialmente no cristal (FERRAO, 2001).

A reflexdo na espectroscopia por ATR ocorre quando o feixe de radiacéo passa de
um meio mais denso (cristal de ATR) para um menos denso (amostra), conforme Figura 2.
DistorcBes que ocorram da banda no espectro podem ser ocasionadas pelo tipo de cristal
gue esta sendo utilizado. Dentre os materiais usados para ATR esta o ZnSe. Sua faixa de
utilizacdo é de 20.000 até 650 cm *, sendo recomendado para medidas em solucdes
aquosas. Outro material é o silicio (Si) com uma faixa de utilizagéo de 9.000 até 400 cm ' e
indicado para amostras altamente espalhativas. Um problema encontrado € a dificuldade de
gerar-se boa reprodutibilidade no contato da amostra com o elemento ATR. Isto pode ser
observado na variacdo da intensidade da banda, que é influenciado pelo aumento da
pressdo e pela area de contato entre o cristal e a amostra. Para medidas quantitativas,

deve-se colocar toda a area do cristal em contato com a amostra (FERRAO, 2001).
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Figura 2 — Representacéo da propagacao da radiacdo infravermelha através do
elemento de ATR.
Fonte: FERRAO, 2000.

Alguns exemplos de utilizacdo da espectroscopia por reflexdo total atenuada: na
determinagdo rapida do indice de cafeina em refrigerantes (PARADKAR, IRUDAYARAJ,
2002) e, na analise de espécies de acidos gordurosos insaturados em 6leos dietéticos
(YOSHIDA, YOSHIDA, 2003).

Em funcdo das caracteristicas das amostras e dos trabalhos que vem sendo
realizados foi selecionada a reflexdo total atenuada para a aquisicdo dos espectros das

amostras a serem utilizadas neste trabalho.

2.4 Analise multivariada

O desenvolvimento da microeletrbnica proporcionou modernos instrumentos de
medicdo, e computadores com elevada capacidade de processamento. Esta unido
proporcionou um grande avango nas andlises instrumentais, possibilitando a aquisicao de

um grande numero de dados da mesma amostra.

Analisar os dados obtidos € fundamental em todo o experimento realizado. A anélise
multivariada foi introduzida, ao tratamento dos dados quimicos, em virtude da limitagdo da
andlise univariada, dando origem a uma é&rea do conhecimento chamada quimiometria
(SENA et al., 2000). A andlise multivariada refere-se a todos os métodos estatisticos que
analisam simultaneamente multiplas medidas do objeto que esta sendo investigado. Pode-

se dizer que qualquer analise simultdnea de duas ou mais variaveis pode ser considerado
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como andlise multivariada (HAIR et al.,, 2005). Nos métodos multivariados, o modelo
estatistico considera a correlacdo entre muitas variaveis simultaneamente, possibilitando

obter um nimero muito maior de informagdes (SENA et al., 2000).

Quimiometria € uma area multidisciplinar do conhecimento, onde sao utilizadas
ferramentas matematicas e estatisticas a andlise de dados relativos aos processos
guimicos. Isto comegou a ser amplamente utilizado para analisar amostras, graca a
possibilidade de utilizar varias frequéncias dos espectros. A regressdo € uma das mais
importantes ferramentas na analise quantitativa. Os procedimentos matematicos utilizados
visam determinar as relacBes quantitativas existentes entre duas ou mais variaveis

(FERRAO, 2000).

Estas ferramentas de analise multivariada de dados vem sendo amplamente estudas
para aplicacdo na area industrial, como por exemplo, na analise exploratoria na
diferenciacdo quimica de vegetais (MORGANO et al., 1999); na identificacdo de diferentes
formulacdes de medicamentos manipulados contendo piroxicam (PARISOTTO et al., 2005),
na determinacdo simultaneamente dos teores de constituintes inorganicos em sucos e
refrigerantes de uva (FERREIRA et al., 2002).

Segundo Gurden, Westerhuis e Smilde (2002), o processo industrial € carente de
novas tecnologias que efetuem o monitoramento e o controle de processo em lote. A
espectroscopia estd se tornando uma opc¢do de se obter em tempo real informagfes
guimicas de alta qualidade em intervalos de tempos freqlientes em diversas aplicacdes
industriais. Este autor enfatiza o correto manuseio dos dados medidos, a fim de extrair o

méximo de informacao, visando melhorar a performance e a eficiéncia do processo.

2.5 Regressao por minimos quadrados parciais (PLS)

A técnica de regressdo por minimos quadrados parciais (PLS - do inglés Partial Least
Square) utiliza o espectro por inteiro, ou parte deste, para constru¢do do modelo. A matriz
de dados X, é decomposta em varias matrizes M juntamente com uma matriz de residuos E
(KONZEN et al., 2003), conforme Equacao 1:

X=Mi+ M, + Mg + ... M, + E (1)
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onde:
a correspondem ao numero de varidveis latentes ou componentes principais;
M constituem os componentes principais (ou variaveis latentes), e sdo compostas por

dois vetores, t (0s escores) e p (0s pesos), conforme as Equacdes 2 e 3:

X=TP'+ E (2)

Y=UQ' +F 3)

onde:
X € a matriz de dados (medida instrumental);
Y € a matriz de concentracéo;
T e U sdo os escores de X e Y respectivamente;
P e Q sdo osloadingsde Xe Q, e

E e F sdo os erros de modelagem de X e Y.

Para determinar o nUmero de variaveis latentes (VL's) que devem ser empregadas
na constru¢do de modelo, ndo ha um método exato, por isso 0s pesquisadores normalmente
utilizam um aumento crescente nas VL's e verificam o comportamento da modelagem
(KONZEN et al., 2003).

O modelo construido é considerado eficiente, se for capaz de descrever da melhor
maneira a situacdo real a que é proposto, levando em consideracdo o maior numero
possivel de variagfes. Usualmente, os modelos sdo avaliados a partir da correlacéo entre a
técnica proposta e o método de referéncia, com base nos valores de correlacdo e dos erros
padrbes de calibracdo (RMSEC) e validacdo (RMSEV), sendo os erros calculados conforme

Equacéo 4:

RMSEC, RMSEV, RMSEP = 4)

onde:

y, € Y, corresponde aos valores de referéncia e estimado respectivamente para a i-

ésima amostra e, n nUmero total de amostras.

Outro erro utilizado para avaliar o modelo é o RMSECV que € obtido quando se

utiliza na validacdo o processo de validacdo cruzada (crossvalidation), que consiste em
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retirar uma amostra de cada vez do conjunto de calibragcdo ao longo da validagdo. A
equacao para obtencdo deste erro € analoga a equacdo 4, sendo que 0 i neste caso
corresponde a amostra retirada do conjunto e n namero total de amostras utilizadas na

construcdo do modelo.

Na éarea de controle de qualidade e adulteragdes de combustiveis utilizando o PLS
pode-se mencionar alguns trabalhos como: a analise das misturas biodiesel-6leos vegetais
(OLIVEIRA, 2006); a andlise qualitativa e quantitativa de combustiveis, em veiculos leves,
alcool e gasolina (SACORAGUE, 2004) e a determinacdo dos componentes da gasolina
(FERREIRA, 2005).

2.6 Regressao por minimos quadrados parciais pori  ntervalos (iPLS)

Este método € uma extensédo da regressdo por PLS, onde o espectro é divido em
intervalos equidistantes, e para cada intervalo é construido um modelo PLS. O foco deste
método é possibilitar que sejam selecionados regides do espectro global que possuam
informagbes relevantes, e um novo modelo seja construido a partir destas variaveis
selecionadas (NORGAARD et. al, 2000).

No método iPLS , o espectro € divido em n intervalos, e sdo construidos um modelo
para cada intervalo de regido espectral, e mais um modelo com o espectro inteiro. Os
modelos sdo comparados utilizando o parametro de validagdo RMSECV/RMSEP (root mean
square error of cross-validation/prediction), (LEARDI, NORGAARD, 2004). Pode-se propor o

seguinte pseudocddigo iPLS:

Dividir os espectros em n intervalos equidistantes
Enquanto o nimero de intervalos <= n faca
Constréi o modelo PLS para o n-ésimo intervalo
FimEnquanto

Selecionar o modelo cujo intervalo apresenta o menor RMSECV

Na area de pesquisa de Oleos, empregando o método iPLS, menciona-se 0s
trabalhos de quantificacdo de contaminantes em 6leos lubrificantes (BORIN, POPPI, 2005)
e, parametros de qualidade de lubrificantes e 6éleo de oliva extra virgem e puro (BORGES
NETTO, 2005).



3 EXAME DE PARTICULAS

3.1 Introducéo

A técnica de otimizacdo por enxame de particulas (PSO — do inglés Particle Swarm
Optimization), foi criada por Kennedy e Eberhart (1995), a partir da analise comportamental
dos passaros a procura de alimento ou de um local para construcdo do ninho, conforme
ilustrado na Figura 3. Na procura pelo ninho ou alimento, todo o individuo (particula) pode
lucrar com as experiéncias dos membros do grupo (enxame). Propuseram um algoritmo de

otimizacao robusto, simples e de facil implementacdo computacional.

A PSO é uma técnica de computacdo evolutiva, motivada pela simulacdo do
“comportamento social”’, que trabalha em uma populacdo potencial de solucbes em um
espaco de busca, onde, através da cooperacdo e da competicdo entre estas solucdes é
possivel encontrar uma solu¢do 6tima, quando aplicadas em problemas de otimizacéo
(POMEROQY, 2003).

Figura 3 - llustragdo do método de enxame de particulas.

Este algoritmo faz uso da teoria dos enxames, onde os passaros fazem uso de suas
experiéncias e da experiéncia do bando para localizar o ninho ou alimento. Desta forma a
area sobrevoada corresponde ao espago definido do projeto e encontrar a comida significa
encontrar o 6timo ou préximo do 6timo. A possibilidade de encontrarem alimento, baseados
na inteligéncia social, aumenta significativamente, porque um individuo aprende com o
acerto do outro (PRADO e SARAMAGO, 2005).
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3.2 O algoritmo basico de PSO

O algoritmo é baseado em um espaco de busca, onde é inicialmente gerada uma

populacdo aleatdria de particulas e a estas associadas uma velocidade, ou seja, cada

particula possui uma posigéo (X ) e uma velocidade (V,). A cada interacéo, cada particula

atualiza sua velocidade, pela Equacéo 6, e uma nova posicao € gerada pela soma de sua

posicao atual e a nova velocidade, conforme a Equacao 5 (ENGELBRECHT, 2005).

Xiit+l — Xiit +Viit+l (5)

it

v =y (e * rand ()" (pbest,' ~x ") +(c," *rand()" * Gbest" -x") ()

A Equacdo 6, que calcula a velocidade da particula, € composta também pela funcdo
rand ()it que gera numeros aleatorios entre 0 e 1, pelos pardmetros de confianca Clit e C2it
que indicam quanto a particula confia em sua experiéncia (01") e na do enxame (CZ") ;e
pelos termos de aceleracao: (pb%tiit —xi”) que representa a distancia entre a melhor
posicdo encontrada para a particula i e a posicdo atual dessa mesma particula, e
(Gbest, " xiit ), que representa a distancia entre a melhor posi¢éo de todas as particulas do

enxame e a posicao da particula i .

As particulas enquanto percorrem seu espaco de busca geram informacdes que sao

armazenadas em vetores, onde:

X, = (X, X,, X3,...X,,) corresponde as posi¢des das particulas;
V, =(v,,V,,V..V,) indica as velocidades das particulas;

Pbest; = (pbest,, pbest,, pbest,..pbest,) corresponde a melhor posi¢éo obtida de

cada particula. E n indica o tamanho do enxame.

Armazena-se também, durante o processo de exploracdo, a melhor posicao (fithess)

ja encontrada entre todas as particulas do enxame, que é representado pelo Gbest .
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3.3 Estrutura do enxame de particulas

O algoritmo de PSO apresenta um conceito simples, de facil implementagcédo e de
eficiéncia computacional. A seguir um pseudocddigo do PSO (ENGELBRECHT, 2005):

Criar uma populacgdo aleatoria de particulas, denominada enxame;
Inicializar esta populacdo com posicoes e velocidades aleatoérias;
Repita para cada particula i

Calcular a funcéo objetivo (fitness);

Comparar o novo valor resultante da fithess da particula i. Se o valor for
melhor que o valor do pbest da particula i , atualize o pbest com o novo
valor da fitness.

Comparar o novo valor resultante da fithess da particula i com o valor do
Gbest . Se o valor da fitness da particula i for melhor que o valor do Gbest,
atualize o valor do Gbest com este novo valor;

Alterar a posicdo e a velocidade da particula i ;

Até que a condigdo de parada seja satisfeita.

3.4 Outros parametros do PSO

A versao basica do enxame de particulas foi aperfeicoada desde sua proposi¢cdo em
1995. Abaixo sé@o detalhados alguns dos parametros importantes relatados na literatura e
gue contribuiram no aperfeicoamento deste método.

3.4.1 Tamanho da populagao

O tamanho da populacdo é determinado em funcdo do problema em que PSO sera
aplicado. Variam entre 20 e 50 particulas. Solu¢cbes 6timas geralmente sdo obtidas com
tamanhos menores de populacdo (MENDES, 2004).
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Parsopoulos e Vrahatis (2002) trabalharam com enxames ndo maiores de 40
particulas. J& Shi e Eberhart (1999) testaram enxames com tamanhos de 20, 40, 60 e 80

particulas.

3.4.2 Velocidade Maxima

Inicialmente, o algoritmo enxame de particulas, ndo controlava a velocidade das

particulas. Para tal foi introduzido um importante parametro V, . Valor muito grande para

este parametro, facilita a exploracdo global, enquanto que valor muito pequeno favorece a

exploracéo local. Porém se o valor de V,, for demasiado pequeno, o enxame pode nao

explorar suficientemente além das regides localmente boas (ENGELBRECHT, 2005).

O V... € um parametro ajustado pelo usuario conforme as caracteristicas do
problema em questédo, normalmente entre [-4, 4]. Assim, se (V;) < -4 entdo (V,) = -4 e se

(v;) >4 entdo (v;) =4 (KENNEDY, EBERHART, SHI, 2001).

3.4.3 Fator de Inércia

Shi e Eberhart (1998a, 1998b) incluiram um novo parametro, chamado de fator de

inércia ou peso de inércia (inertia weight), no algoritmo PSO, representado por (W)

conforme visualizado na Equacédo 7. O papel fundamental do fator de inércia € balancear
habilidade de exploracdo de busca local e global do algoritmo. Observaram que valores

maiores para (w) facilita a busca no espacgo global, enquanto que valores menores para
(w) aumentam a busca no espaco local, fazendo com que as particulas convirjam

rapidamente, para o ponto 6timo ou ndo, sem que haja uma boa exploracado do espacgo de

busca.
W= w4 (o * rand()' * (pbest " ~x") + (c2" * rand()' * (Gbest" ~x"),  (7)

Uma alternativa interessante para que ocorra um balanco entre a investigacdo e a

exploracéo é iniciar a busca com um valor alto de (w) e diminuir este valor ao longo das



30

iteragdes, como proposto por Shi e Eberhart (1998a; 1998b, 1999). onde propuseram que o
valor de (W) deveria diminuir linearmente entre 0,9 e 0,4, aproximadamente. J& Parsopoulos
e Vrahatis (2002) utilizaram 1 para o valor inicial de (w), sofrendo uma diminuicdo gradual

até 0.4.

Shi e Eberhart (2001) utilizaram um conjunto de regras Fuzzy para ajustar

dinamicamente o valor de (W), mostrando-se ser um método promissor especialmente para

problemas em ambientes dinamicos.

O fator de inércia também pode sofrer uma diminuicdo linear a cada iteracado através
da Equacao 8 (ENGELBRECHT, 2005).

w' =(W -w

ini fin

A ®

onde w, e Wy €& o valor inicial e o valor final para o fator de inércia,

mni

respectivamente; R é o nimero total de iteracdes.

Como pode ser visto, muitos estudos empregaram W com variagdo decrescente no
seu valor, em contrapartida Zheng. et al. (2003) propuseram que o valor de w fosse

incrementado linearmente de 0.4 até 0.9 e obtiveram bons resultados.

J& para testar o método enxame de particulas Prado e Saramago (2005) utilizaram o

valor da (w) em 0,729, sendo atualizado através da Equacéo 9, onde f, é uma constante

entre O e 1.

w.,, = f, Ow,, 9)

O fator de inércia também pode sofrer uma redugcédo de maneira nao linear. Peram,

Veeramachaneni e Mohan (2003) aplicaram a Equacgé&o 10 para o calculo do valor de (W) :

et = W' —04) * (R-it)

10
R+04 (10)
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Recentemente, Chatterjee e Siarry (2006) propuseram uma nova maneira de calculo

de (w) através da variacao ndo-linear, conforme a Equacgéo 11.

w' = {_(FEF_Q)I;)N }* (Wini - Wfin)+ Wiin (11)

onde nl representa o indice ndo-linear.
3.4.4 Coeficiente de constricdo

O coeficiente de constricdo (K), calculado segundo Equacéo 12, e incorporado na
equacao de célculo da velocidade, conforme Equacédo 13, visando limitar a velocidade das
particulas, e garantir a convergéncia do PSO (CLERC, 1999; CLERC, KENNEDY, 2002).

v = K v+ (e * rand ()" * (phest, - x ") +(c," * rand ()" * Gbest" — x.")] (12)

Kit

2
= (13)
2-¢ -9’ ~49

Sendoque ¢ =c;+cCp, ¢ >4

3.5 Outro tipo de representacao

Originalmente a técnica PSO foi desenvolvida para o universo de variaveis
continuas, mas muitos problemas séo definidos num universo de variaveis discretas, onde o
dominio é finito. O PSO foi facilmente adaptado para trabalhar com este tipo de variaveis.
Este tipo de representagéo € chamado de PSO binario (ENGELBRECHT, 2005).

3.5.1 PSO bhinario

Esta representacdo tenta estender o algoritmo de enxame de particulas para

trabalhar em espaco binarios. Kennedy e Eberhart (1997) e Kennedy, Eberhart e Shi (2001)
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descreveram uma alteracdo no algoritmo para operar sobre bits de caracteres, conforme

Equacéo 14, onde a velocidade € usada como uma probabilidade limiar para determinar se

X, sera zero ou um.

1

sgnmoid(v")=——
g v.") 1+ explv)

(14)

Kennedy e Spears (1998) comparam o algoritmo binario com diversos tipos de
algoritmos genéticos aleatoérios. Para tal usaram um gerador aleatdrio. Os resultados
mostram que o enxame de particulas binario foi o Unico a encontrar o 6timo global em cada

uma das experiéncias, sem considerar as caracteristicas do problema.

Agrafiotis e Cedefio (2002) usaram o PSO binéario para selegdo de caracteristicas,
em que (X ) pode receber apenas O e 1 e, representa se a caracteristica da particula i sera
ou ndo selecionada. Neste caso as posi¢des (X ) sé@o tratadas como uma probabilidade
limiar para decidir entre o bit de valores 0 e 1, conforme Equacéo 15.

ait

4 X
piljt = + (15)

ait
z,-:lxij
Sendo que a determina a selecdo, e X; LI [0, 1], onde para valores de a > 1

enfatizam individuos com alta adaptagéo, enquanto a < 1 aumenta a chance de individuos

com baixa adaptacdo serem selecionados.
Na literatura encontram-se pesquisas que relatam o uso do enxame de particulas

binario como, por exemplo, na reducéo e colocacéo de banco de capacitores (KHALIL et al.,
2006).

3.6 Algumas aplicacdes da técnica enxame de partic  ulas

Apesar de ser uma técnica bastante recente, na area de otimizacdo, muitas pesquisas

ja foram feitas nas mais diversas areas, como por exemplo: na andlise do tremor humano
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usando PSO e redes neurais (EBERHART e HU, 1999), otimizacdo da recarga de
combustivel em um reator nuclear (MENESES, 2005); em classifica¢cdes de imagens néo
supervisionadas (OMRAN, ENGELBRECHT, SALMAN, 2005), problemas complexos de
engenharia nuclear (MEDEIROS, 2005) e na otimizacdo de layouts (MULLER, 2007).

Schwaab (2005), testou algoritmos heuristicos de otimizagdo na estimativa de
parametros de modelo ndo lineares, e 0 método do enxame de particulas, em particular,
apresentou resultados superiores aos demais algoritmos heuristicos utilizados neste
trabalho, tanto na minimizacdo de funcdes teste, como na estimativa de parametros de

problemas reais.

A utilizacdo de heuristicas e meta-heuristica na otimizacdo de processos quimicos,
tem recebido grande atencéo por parte de pesquisadores. No entanto, o método de enxame
de particulas, ainda é pouco explorado nesta area. Alguns exemplos sédo: PSO e rede neural
na construcdo de modelos QSAR (WANG et. al, 2004) e, treinamentos de redes neurais
para modelos QSAR de inibidores de plaquetas (QI SHEN et al., 2006).

Por outro lado, o algoritmo genético (AG) que € uma ferramenta de otimizacéo,
apresenta um vasto numero de trabalhos utilizando-o com uma forma de selecionar regides
espectrais para construcdo dos modelos, como por exemplo, na determinacdo simultanea
de glicose, maltose e frutose (COSTA FILHO, POPPI, 2002) e, na otimizacdo de modelos de
regressao multivariados empregando métodos de selecdo (SABIN, 2007). Ja& outros
trabalhos relatam a utilizagdo da heuristica busca tabu na sele¢cdo do comprimento de onda
(HAGEMAN et. al, 2003) e na otimizacdo dos métodos de controle de qualidade de
farmacos (KONZEN et. al, 2003).



4 METODOLOGIA

Esta pesquisa iniciou com uma pesquisa bibliogréfica sobre conceitos e aplicacdes
da técnica enxame de particulas, funcionamento e aplicabilidade dos métodos multivariados
PLS e iPLS na construgdo de modelos de regressdo, bem como experimentos em
laborat6rio para a obtencdo dos espectros, como forma de compreendé-los, para que
juntamente com os demais materiais bibliograficos coletados fosse possivel entender e

desenvolver esta dissertacao.

Para um melhor entendimento, a Figura 4 mostra um fluxograma das etapas que

foram executadas na parte experimental, para a composi¢cao deste trabalho.

Preparo das
misturas

4
Aquisicéo dos
espectros

\ 4

Tabulacdo das
matrizes

A 4

Modelagem dos
dados

\ 4

Comparacéo dos
modelos

Figura 4 — Fluxograma das etapas executadas na parte experimental.
Fonte: Elaborado pela autora.
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4.1 Preparo das misturas

Para a realizagcdo das misturas foram utilizados 2 planejamentos experimentais
conforme tabelas 1 e 2. As 40 misturas binarias e ternarias conforme Tabela 1 foram
realizadas a partir de uma amostra de 6leo diesel, fornecida pelo Labcom da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul — UFRGS, de uma amostra de biodiesel de palma (doado
pela Agropalma S/A), uma amostra de biodiesel de soja e uma amostra de 6leo de soja
(ambas fornecidas pela OleoPlan S.A). JA as 40 misturas bindrias e ternarias conforme
Tabela 2 foram realizadas a partir de uma segunda amostra de 6leo diesel, fornecida pelo
Labcom — UFRGS , da mesma amostra de biodiesel de soja e da mesma amostra de 6leo

de soja (ambas fornecida pela OleoPlan S.A).

A unido dos dois planejamentos resultou em um conjunto total de 80 amostras
binarias e terndrias, podendo estas serem visualizadas no diagrama ternario da Figura 5.
Cabe ressaltar que na apresentacado do diagrama os dois diferentes 6leos diesel, bem como

os dois diferentes biodiesel utilizados, foram considerados como um Unico.

80% .. 20%

Diesel .
Oleo

= v ki ¥ ! R ' ¥ T ¥ ¥ ¥ L I/ T ¥ ¥ =] 0%
0% 5% 10% 15% 20%
Biodiesel

Figura 5 — Diagrama ternario para as misturas biodiesel/éleo vegetal/diesel.
Fonte: elaborado pela autora.

As amostras foram preparadas pela adicdo de aliquotas de biodiesel e/ou dleo

vegetal conforme tabelas 1 e 2, em um baldo volumétrico de 25 mL, seguida de adicdo do
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Oleo diesel até completar o volume. As solu¢des foram homogeneizadas e deixadas em

repouso pelo tempo minimo de 24 horas.

Tabela 1 - Planejamento experimental das misturas realizado na UNISC

Biodiesel Oleo Vegetal Diesel
(% viv) (%viv) (%viv)
0,2 0 99,8
0,2 0,2 99,6
0,6 0 99,4
0,4 0,4 99,2
1 0 99
0,6 0,6 98,8
14 0 98,6
0,8 0,8 98,4
1,8 0 98,2
1 1 98
2,2 0 97,8
12 12 97,6
2,6 0 97,4
14 14 97,2
3 0 97
1,6 1,6 96,8
3,4 0 96,6
1,8 1,8 96,4
3,8 0 96,2
2 2 96
4,2 0 95,8
2,2 2,2 95,6
4,6 0 95,4
2,4 2,4 95,2
5 0 95
2,6 2,6 94,8
54 0 94,6
2,8 2,8 94,4
5,8 0 94,2
3 3 94
6,2 0 93,8
3,2 3,2 93,6
6,6 0 93,4
3,4 3,4 93,2
7 0 93
3,6 3,6 92,8
7.4 0 92,6
3,8 3,8 92,4
7,8 0 92,2
4 4 92

Fonte: elaborado pela autora.
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Tabela 2 — Planejamento experimental das misturas realizado na UFRGS

BioDiesel Oleo Vegetal Diesel
(%viv) (%viv) (%viv)
0,25 0,25 99,5
0,5 0,5 99
1 1 98
1,5 15 97
2 2 96
3 3 94
4 4 92
5 5 90
6 6 88
7 7 86
8 8 84
0,25 0,5 99,25
0,5 0,25 99,25
0,5 1 98,5
1 0,5 98,5
0,75 1 98,25
1 0,75 98,25
1 15 97,5
1,5 1 97,5
2 3 95
3 2 95
2 4 94
4 2 94
4 6 90
6 4 90
0 0,25 99,75
0 0,5 99,5
0 0,75 99,25
0 1 99
0 1,25 98,75
0 15 98,5
0 1,75 98,25
0 2 98
0 25 97,5
0 3 97
0 4 96
0 5 95
0 6 94
0 7 93
0 8 92

Fonte: elaborado pela autora.

4.2 Aquisicdo dos espectros

As amostras foram novamente homogeneizadas antes da aquisicdo dos espectros,

sendo os mesmos obtidos em duplicata utilizando um acessoério de reflexdo total atenuada
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(ATR) com cristal de ZnSe, acoplado a um espectrofotdmetro Nicolet Magna 550, na faixa
de 650 - 4000 cm™, conforme parametros descritos na Tabela 3. Antes de ser obtido o
espectro de cada amostra foi realizado o espectro do branco, sem nenhum composto sobre

o cristal.

Tabela 3 — Parametros instrumentais e regides empregadas na aquisicdo dos espectros por
FT-IR/ATR

Parametros Condicbes
Regi&o espectral 650 - 4000 cm™
Detector DTGS
Divisor de feixes KBr
Varreduras 32
Resolucio 4cm™
Acessorio Reflexdo Total Atenuada - PIKE

Fonte: elaborado pela autora.

4.3 Tabulagédo das matrizes

Com os sinais espectrais obtidos, foi construida uma matriz de dados com a média
das duplicatas dos espectros normalizados de cada amostra. Esta matriz foi utilizada para a
construcdo de modelos de regressdo multivariados para a quantificacdo do biodiesel, 6leo
vegetal e diesel. Foram implementados testes utilizando o espectro inteiro das misturas, as
regibes espectrais propostas pela norma ABNT submetida & consulta popular em fevereiro
de 2008 e finalmente com as regides espectrais selecionadas pelas implementagdes

propostas com o enxame de particulas.

4.4 Modelagem dos dados

A selecdo das amostras para a constituicdo dos conjuntos de calibracdo e previsao
teve dois objetivos principais: construir conjuntos que contenham a informacéo da matriz de
dados utilizados neste estudo e que contenha a maior variabilidade possivel em relacdo a
faixa de concentracdo. Os 80 espectros médios das amostras foram divididos em dois

conjuntos, sendo 48 empregados ha construcdo do conjunto de calibragdo e 32 no conjunto



39

de previsdo. A distribuicAo das concentracdes destas amostras para cada uma das
substancias participantes das misturas é apresentada nas Figuras 6, 7 e 8, onde se tomou 0
cuidado de garantir que as amostras com valores extremos de concentragdo pertencam ao

conjunto de calibracgéo.
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Figura 6 — Distribuicdo das amostras de calibracdo e previséo para o biodiesel.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 7 — Distribuicdo das amostras de calibracdo e previsdo para o 6leo diesel.
Fonte: elaborado pela autora.



40

8 - o
=
\g O
S 6 - Q
8
6 O
3 4- .oo
3 0°°
O o
g 2 - OOJ)
§ 069’ # Previsao
o
c @ . ~
o) feod o Calibragéo
U 0 Q& T T T 1
0 2 4 6 8
Concentragdo de Oleo (%v/v)

Figura 8 — Distribuicdo das amostras de calibracdo e previsdo para o 6leo vegetal.
Fonte: elaborado pela autora

Todos os modelos construidos neste trabalho, utilizaram o MATLAB® verséo 6.5 (The

Math Works, http: www.mathworks.com, EUA), juntamente com o pacote iToolbox versao 2

desenvolvido por Lars Norgaard (iToolbox for MATLAB, http://www.models.kvl.dk,

Dinamarca).

As descri¢cdes das implementacdes com PSO e os resultados de todas as propostas

mencionadas acima, sdo descritas no decorrer deste trabalho.

4.4.1 Consideracdes gerais sobre as implementactes da meta-heuristica enxame de

particulas para selecionar variaveis de espectros n o infravermelho

O principio béasico do algoritmo enxame de particula é que as particulas se
movimentam no espaco de busca, objetivando encontrar uma solucéo, orientadas pela sua

experiéncia e pela experiéncia do enxame.

Como o propésito desta pesquisa € otimizar modelos de regressdo multivariados,
abaixo sdo explicados alguns conceitos do enxame de particulas neste contexto e que se

mantém para todas as implementacdes propostas.
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Particula : € uma possivel solucdo para o problema. A posicéo da particula é representada
pelo conjunto de comprimentos de onda selecionados, ou seja, a configuragdo da mesma. A

Figura 9 apresenta exemplo de duas particulas.

Figura 9 — Representagéo grafica de duas particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

Enxame : um conjunto de solucdes (particulas).

Unidade de experiéncia: corresponde a um intervalo do espectro, podendo este ser ou ndo

utilizado na construgdo do modelo de regressao.

Fitness : é a qualidade da posi¢cdo (configuracdo) da particula, obtido pelo erro de cross-

validacdo (RMSECYV) gerado no modelo de regresséo.

Tamanho do enxame: corresponde ao numero total de particulas utilizadas.

Velocidade: é a magnitude em que a solucdo corrente é alterada nas “direcdes” do Ghest e

do pbest;.

Fator de Inércia: a intensidade em que a solugcdo corrente é alterada (o percentual

transferido do Gbest e do pbest,).

4.4.2 Estrutura basica do enxame de particula impl ementado para a otimizacdo dos

modelos de regressao

O enxame inicia sua execuc¢dao criando as particulas, onde cada particula é composta
de um numero pré-definido de intervalos, codificadas com 0 e 1 aleatoriamente, e assim,
cada particula possui uma posi¢do (solucdo inicial) e uma velocidade inicial. Para este
problema, cada um dos intervalos da particula corresponde a uma regido do espectro, e 0s
modelos serdo construidos somente com os intervalos codificados com 1, conforme Figura
10.
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Figura 10 — Exemplo de uma particula e a representacéo dos seus intervalos selecionados.
Fonte: elaborado pela autora com base no espectro do infravermelho de amostras de
misturas biodiesel/6leo vegetal/diesel.

Quando o enxame é criado a posicao inicial de cada particula i é considerada como

a sua melhor posicéo encontrada, ou seja o pbest,, e a melhor posicéo entre todas as

particulas, passa a ser considerada o Gbest do enxame.

A cada iteracdo, cada particula i1, se desloca para uma outra posicdo, com base na
soma da sua posi¢ao atual e nova velocidade gerada. Nestas implementacdes a velocidade

sera calculada através da Equacéo 7.

Assim, com base no deslocamento da particula i é gerado um vetor somente com o0s
intervalos selecionados, e este € passado como parametro para a funcdo plsmodel do
pacote iToolBoox, juntamente com um modelo iPLS, com 0 mesmo ndmero de intervalos da
particula I que esta sendo avaliada, que gera um modelo de regressdo empregando apenas
estes intervalos. Este modelo gera um vetor de erros (RMSECV), onde cada valor deste
vetor corresponde a utilizacdo de um numero diferente de variaveis latentes. O resultado do
deslocamento da particula (fithess) ser& o menor RMSECYV, juntamente com o respectivo

nimero de variaveis latentes.
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Esta nova posigcdo (valor resultante da fithess) da particula i é comparada com o

melhor posicéo que esta particula i obteve até o presente momento ( pbest;). Da mesma
maneira compara-se a fitness da particula i com o valor do Gbest do enxame. Neste
trabalho em que se pretende minimizar o erro RMSECV, ambos, pbest, e Gbest somente

serdo atualizados se o valor obtido pela fitness da particula i tiver sido menor que a Ultima

melhor solucdo armazenada por esta particula e pelo enxame, respectivamente.

As particulas terdo a oportunidade de evoluir no espaco de busca durante 250

iteracdes , que € condi¢do de parada.

Através de testes preliminares, foram definidos alguns parémetros para serem

adotados como padrao para todas as implementacdes, sendo eles:

. a intensidade (fator de inércia) em que a particula i é alterada em direcédo ao

pbest; (parte cognitiva) serd maior do que a intensidade em diregéo ao Gbest (parte social)

e que as respectivas intensidades, para ambas direcdes, serdo compostas por valores

(percentuais) maximos e minimos permitidos;
. serdo utilizados enxames com tamanho de 25, 50 e 100 particulas;

. a quantidade de intervalos que cada particula podera ser constituida serédo
20, 40 e 60 intervalos;

. para cada combinagdo proposta, todas as particulas apresentardo a mesma
constituicdo (20, 40 e 60 intervalos) e, um tamanho fixo do enxame (25, 50 e 100

particulas). Além de que todas as combinacdes serdo executadas em triplicata.

O algoritmo de enxame de particulas implementado busca combinar varias unidades
de informacéo (regibes do espectro), para construcdo dos modelos de regressdo. Nesta
dissertagcdo foram implementadas cinco versfes do enxame de particulas, onde os
resultados obtidos destas solugdes, foram comparados com os modelos obtidos utilizando o

espectro inteiro das misturas e as sub-regides indicadas pela proposta da norma ABNT.

Foi criada uma nomenclatura para identificar as versdées do enxame de particulas

implementado, conforme Tabela 4.
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Tabela 4 — Nomenclatura usada para identificar as implementacdes

Sigla Definicao
iPLS Método usado para construgdo do modelo.
PSO Método de otimizacéo utilizado.
C* ou D** Sentido do deslocamento da intensidade da
particula i em relacdo ao Gbest .
C* ou D** Sentido do deslocamento da intensidade da

particula i em relagdo ao pbest;.

* - crescente  ** - decrescente
Fonte: elaborado pela autora.

Abaixo sao citadas as implementacdes efetuadas utilizando a PSO.

a) Implementacdo do Enxame iPLS-PSO

Nesta implementacdo, manteve-se a estrutura bésica do enxame de particulas

implementado, mas a intensidade em que a particula i é alterada (o percentual transferido

do Ghest e do pbest,) foi definida e mantida constantemente durante todas as iteracdes. Os

percentuais utilizados aqui foram 10% do Gbeste 15 % pbest; .

b) Implementac¢do do enxame iPLS-PSO (CC)

Esta abordagem manteve-se novamente a estrutura basica do enxame de particulas

implementada inicialmente, mas a intensidade em que a particula i é alterada (os
percentuais transferidos do Gbest e do pbest;) foi iniciada com valores minimos (5%), e no

decorrer das iteragfes sofreram um incremento linear constante até os valores maximos

permitidos (15% e 30%, respectivamente).

¢) Implementacdo do Enxame iPLS-PSO (DD)

Com base na estrutura basica do enxame de particulas descrita inicialmente, foi

proposta uma nova abordagem em que a intensidade em que a particula i é alterada (o
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percentual transferido do Gbest e do pbest;) é iniciada com valores maximos (15% e 30%,

respectivamente), e no decorrer das iteragfes sofreram um decremento linear constante até

o0s valores minimos permitidos de 5%.

c) Implementagéo do Enxame iPLS-PSO (CD)

Partindo da implementacéo basica do enxame, nesta quarta proposta, a intensidade
em que a particula i é alterada em relacdo a parte cognitiva da férmula da velocidade é
definida com um valor minimo permitido (5%) e a medida que a particula i se movimenta no
espaco de busca este valor sofre um incremento linear constante até o maximo de 15%. Em
relacdo a parte social da formula da velocidade, a intensidade em que a particula i é

alterada (percentual transferido do pbest;) € inicialmente definida com um valor maximo

permitido (30%), e no decorrer das iteracdes sofre um decremento linear constante, até

atingir o minimo permitido (5%).

d) Implementacédo do Enxame iPLS-PSO (DC)

Em contrapartida, esta implementagdo partiu da proposta basica do enxame, mas
intensidade em que a particula 1 é alterada em relacdo a parte cognitiva da férmula da
velocidade é definida com um valor maximo permitido (15%) e, a medida que a particula i
se movimenta no espaco de busca este valor sofre um decremento linear constante até
atingir o minimo permitido (5%). Em relacdo a parte social da formula da velocidade, a
intensidade em que a particula i é alterada, foi iniciada com um valor minimo (5%)
permitido, e no decorrer das iteracdes sofre um incremento linear constante, até atingir o

maximo permitido (30%).



5 RESULTADOS

5.1 Resultados para a quantificacdo do biodiesel

Visando quantificar o biodiesel nas misturas, foram desenvolvidos diversos modelos
de regressdo, e o0s resultados obtidos estdo descritos a seguir. Primeiramente sdo
apresentados os modelos usando o PLS e em seguida, sdo descritos os modelos obtidos

com a otimizacado através da meta-heuristica enxame de particulas combinada ao iPLS.

5.1.1 Modelos para a determinacdo do biodiesel com espectro inteiro e segundo as

regides sugeridas pela proposta de norma ABNT

Com base no conjunto de dados foram desenvolvidos dois modelos de regressao,
ambos utilizando para construgdo o método PLS. O primeiro modelo, para a quantificagéo
do biodiesel, foi construido utilizando toda regi&o espectral (650 cm™ a 4000 cm™) conforme
Figura 11, e o desempenho do modelo empregando 6 varidveis latentes, € apresentado na
Figura 12.
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Figura 11 — Regido espectral utilizada na modelagem para a quantificacdo do biodiesel.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 12 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel
utilizando toda a regido espectral das misturas.
Fonte: elaborado pela autora.

O segundo modelo construido para a quantificacdo do biodiesel, empregou somente
as duas regides espectrais (de 1100 cm™ a 1200 cm™ e de 1735 cm™ a 1750 cm™) sugeridas
pela proposta de norma ABNT. As regifes espectrais, e o desempenho do modelo

empregando 5 variaveis latentes séo visualizados nas Figuras 13 e 14, respectivamente.
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Figura 13 — Regifes espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT.
Fonte: elaborado pela autora.



48

9. Re,, =0,9955
g | RMSEC =0,154
RMSECV =0,199

RMSEP = 0,221

& Previsao

Valores Previstos(%)
N

e Calibragcéo

2 4 6 8 10
Valores Referéncia(%)

Figura 14— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel,
utilizando somente as regides espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT.

Fonte: elaborado pela autora.

Podemos observar que o modelo gerado utilizando o espectro inteiro, apresentou
uma melhor capacidade preditiva, em relacdo ao modelo que levou em consideracdo
somente as regides sugeridas pela proposta de norma ABNT. Um aspecto que justifica este
resultado pode ser a presenca dos sinais interferentes do 6leo nas mesmas regides
espectrais que o biodiesel, além de que outras regibes do espectro podem conter
informacdes importantes para constru¢do de um modelo mais robusto.

Tentando gerar modelos com maior capacidade preditiva para o analito de interesse,
sugerimos a implementagdo de um algoritmo hibrido para a selecdo das variaveis (numero
de onda) para construgdo dos modelos de regressdo multivariados de espectros no
infravermelho, que consiste na utilizacdo do método iPLS, otimizado pela meta-heuristica
chamada enxame de patrticulas.

5.1.2 Resultados gerais e evolugdes para a determi  nacéo do biodiesel

Com o proposito descrito anteriormente, foram implementadas cinco versées
empregando a otimizacdo por enxame de particulas: iPLS-PSO, iPLS-PSO (CC), iPLS-PSO
(DD); iPLS-PSO (CD); iPLS-PSO (DC). Os principais resultados dos modelos, incluindo as

implementacdes com a PSO, para quantificacdo do biodiesel sdo apresentados na Tabela 5.
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Os resultados completos das implementacdes do enxame de particulas para quantificacédo

do biodiesel encontram-se no ANEXO A.

Tabela 5— Principais resultados dos modelos incluindo as cinco implementagcbes da PSO
para a quantificacao do biodiesel.

Modelos Regides R°cal RMSEC RMSECV RMSEP
empregadas

espectro inteiro 650 - 4000 cm™  0,9967 0,132 0,185 0,116

regides sugeridas pela 1101 - 1198 cm™*  0,9955 0,154 0,199 0,221
proposta de norma 1736 - 1749 cm™

ABNT

iPLS-PSO 874 -1319 cm™ 0,9997 0,038 0,095 0,088
2240 - 2717 cm™
3055 - 3109 cm™
3446 - 3556 cm™

iPLS-PSO (CC) 904 - 1327 cm™ 0,9995 0,052 0,105 0,085
2675 - 2756 cm™
3421 - 3502 cm™

iPLS-PSO (DD) 904 -1327 cm™ 0,9996 0,048 0,103 0,086
2675 - 2756 cm™
3089 - 3170 cm™
3421 - 3502 cm

iPLS-PSO (CD) 904 - 1327 cm™ 0,9995 0,052 0,105 0,085
2675 - 2756 cm™
3421 - 3502 cm™

iPLS-PSO (DC) 904 - 1327 cm™ 0,9991 0,070 0,103 0,093

2426 - 2756 cm™
3504 - 3585 cm*

Fonte: elaborado pela autora.

Na Figura 15 é apresentado um exemplo da evolugdo das particulas, mostrando as

mesmas nas suas posic¢des iniciais, bem como apos 10 iteracdes, as posicdes das mesmas

na 100° iteracao e finalmente quando atingem o numero méximo de itera¢Bes definido para

o problema. Pode-se observar que com o passar das iteracdes as particulas convergiram

para uma solucao.



50

10 iteracoes

Posicao Inicial 15

RMSECY
RMSECV

o5k - B - 05+

L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Particulas Particulas

250 iteracoes

100 iteracoes 15

RMSECV
RMSECV

05+

L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Particulas Particulas

Figura 15 — Exemplo da evolucdo das particulas para a quantificacdo do biodiesel, usando o método
iPLS-PSO (CD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

A Figura 16 mostra um comparativo das evolucdes para as 3 repeticbes para a
combinagéo do iPLS-PSO com 20 intervalos e 50 particulas. Observa-se nesta proposta que
existe uma tendéncia de convergéncia de todos os modelos, sendo necessario em média 44

iteracBes; mostrando juntamente que o numero de iteracdo definido € suficiente para

explorar as melhores combinagdes entre os 20 intervalos, atingindo um minimo global.
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Comparativo das evolugoes do iPLS-PSO
0.155 =~

[}

| —-—- 12 execugao
i 2% execucao
| --- 3% execugao
]

0.145H1 Y

RMSECV

0135 ! lﬁ
1

0125+ n

0115 | | | | |
0 50 100 150 200 250
lteracoes

Figura 16 — Evolucédo das trés execucdes do iPLS-PSO com 20 intervalos e 50 particulas,
para quantificacao do biodiesel.
Fonte: elaborado pela autora.

As Figuras 17 e 18 apresentam um comparativo de 3 evolucdes do iPLS-PSO com 40 e
60 intervalos, respectivamente, ambos com 50 particulas. Observa-se um comportamento
diferente para ambos, pois nem todos os modelos atingem o minimo com poucas iteracdes.
Em média para iPLS-PSO com 40 intervalos sdo necessarias 146 iteracbes, ja para 60
intervalos em média 188. Em virtude disso, todos os resultados apresentados no ANEXO A

foram obtidos com 250 iteracdes, pois um aumento no numero de iteracdes refletiria num
aumento consideravel de custo computacional (tempo).
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Figura 17 — Evolucédo das trés execucdes do iPLS-PSO com 40 intervalos e 50 particulas,
para quantificacao do biodiesel.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 18 — Evolucédo das trés execucdes do iPLS-PSO com 60 intervalos e 50 particulas,
para quantificacao do biodiesel.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.1.3 Resultados obtidos para a determinacdo do bi  odiesel aplicando o0 método iPLS-
PSO

A aplicagéo da primeira implementacédo denominada iPLS-PSO no conjunto de dados
propostos para a quantificacdo do biodiesel, selecionou regides espectrais para construcdo
do modelo que compreendem de 874 a 1319 cm™ com lacunas, de 2240 a 2717 cm™, de
3055 a 3109 cm™ e de 3446 a 3556 cm™ como podem ser visualizadas na Figura 19. Dentre
todos os modelos construidos para este método proposto, o selecionado foi o obtido com 60
intervalos e 100 particulas e o desempenho do modelo empregando 10 variaveis latentes

para quantificacdo do biodiesel, é apresentada na Figura 20.
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Figura 19 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do
biodiesel usando o método iPLS-PSO com 60 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 20 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previséo do biodiesel,

empregando o método iPLS-PSO com 60 intervalos e 100 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.

5.1.4 Resultados obtidos para a determinagéo do bi  odiesel aplicando o método iPLS-

PSO (CC)

J4 o0 método IPLS-PSO (CC) selecionou regifes espectrais que compreendem as
faixas de 904 a 1327 cm™, de 2675 a 2756 cm™ e de 3421 a 3502 cm™, conforme Figura 21.

Nesta implementagdo o modelo selecionado empregou 40 intervalos e 25 particulas e, a sua

respectiva curva de calibragdo utilizando 10 varidveis latentes para a concentracdo de

biodiesel, é apresentada na Figura 22.
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Figura 21 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do

biodiesel, usando o método iPLS-PSO (CC) com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.

Valores Previstos(%)

10
Rz, =0,9995
g RMSEC = 0,052
RMSECV =0,105
RMSEP = 0,085

¢ Previséao
e Calibragéo

Valores Referéncia(%)

8

10

Figura 22 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsao do

biodiesel, empregando o método iPLS-PSO (CC) com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.1.5 Resultados obtidos para a determinacdo do bi  odiesel aplicando o0 método iPLS-
PSO (DD)

No caso da implementacdo iPLS-PSO (DD) as regides espectrais selecionadas
compreendem as faixas de 904 a 1327 cm™, de 2675 a 2756 cm™, de 3089 a 3170 cm™ e de
3421 a 3502 cm™, conforme Figura 23. Neste caso, o0 modelo selecionado foi aquele
construido com 40 intervalos e 100 particulas, e a curva de calibracdo, utilizando 10

variaveis latentes, para a concentracéo de biodiesel é apresentada na Figura 24.
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Figura 23— Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificagdo do
biodiesel, usando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 24— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel,
empregando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

Um aspecto interessante nesta implementagdo é que conforme ANEXO A, na
construcdo dos modelos com 20 intervalos, as particulas convergiram muito rapido para

uma solucédo, ndo precisando ser explorado todo o espaco de busca, convergindo em média
apos 33 iteracdes.

5.1.6 Resultados obtidos para a determinagéo do bi  odiesel aplicando o método iPLS-
PSO (CD)

Conforme a Tabela 5, o modelo selecionado pelo método iPLS-PSO (CD)
corresponde as mesmas regides espectrais que a implementagcdo do método iPLS-PSO

(CC). As regides espectrais bem como a curva de calibracédo pode ser vistas nas Figuras 21
e 22, anteriormente apresentadas.

5.1.7 Resultados obtidos para a determinacdo do bi  odiesel aplicando o iPLS-PSO
(BC)

Neste método iPLS-PSO (DC) as regides espectrais selecionadas para construcao
do modelo compreendem as faixas de 904 a 1327 cm™ com lacunas, de 2426 a 2756 cm™ e,
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de 3504 a 3585 cm™ conforme Figura 25. Dentre todos os modelos construidos para este
método o modelo selecionado foi o construido com 40 intervalos e 100 particulas, e a curva

de calibracdo utilizando 8 variaveis latentes, para a concentragdo de biodiesel, é
apresentada na Figura 26.
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Figura 25 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do
biodiesel, usando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 26— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel,
empregando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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5.1.8 Considera¢fes sobre os modelos para a previs  ao do biodiesel

Conforme evidenciado, todo os modelos construidos para quantificagdo do biodiesel
empregam regides espectrais semelhantes, e sendo que todos foram capazes de quantificar
0 analito proposto. Os resultados encontrados empregando as solugbes propostas pelo
método enxame de particulas, em comparacdo aos resultados empregando o PLS sobre
todo o espectro bem como as regifes espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT,

demonstraram que houve uma otimiza¢do dos modelos de regressao multivariados.

A regido selecionada pelos modelos otimizados contempla em parte a regido
espectral, sugerida pela proposta de norma, e ampliada principalmente na faixa dos sinais
referentes ao C-O. Um aspecto interessante € que em nenhum dos modelos otimizados,
selecionou a regido da carbonila (C=0), regido esta que a proposta de norma preconiza

como sendo a principal banda para a quantificacdo do biodiesel.

Uma hipotese é que a regido da carbonila ndo apresenta informagdes suficientes
para diferenciar a contribuicdo do sinal do biodiesel e do 6leo isoladamente, ou seja,
provavelmente as modificagbes que acontecem do Oleo para o biodiesel sdo pouco
pronunciadas nesta regido e muito mais pronunciadas na regido do sinal correspondente ao
C-0.

Com base nestas observacbes e considerando alguns dos resultados das
otimizacdes propostas pelo método enxame de particulas, é possivel obter modelos com
boa capacidade preditiva com as informacBes espectrais das regifes de 904 a 1327 cm™
com lacunas, ilustradas na Figura 27, obtidas pelo método iPLS-PSO em uma de suas
solucBes. O desempenho deste modelo, com 10 variaveis latentes, pode ser visualizado na

Figura 28.
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Figura 27 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do
biodiesel, usando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 50 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 28— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel,

empregando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 50 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.



5.2 Resultados para a quantificacdo do 6leo vegeta |

Neste trabalho também foram desenvolvidos diversos modelos de regressao visando
guantificar o 6leo vegetal presente nas misturas, com o intuito de verificar a capacidade de
deteccdo de adulterantes nas misturas biodiesel/6leo vegetal/diesel através do uso do FT-
IR/ATR. Os principais resultados obtidos estdo descritos na sequéncia. Primeiramente sdo
apresentados 0s modelos obtidos sem a otimizacdo através da meta-heuristica

implementada e em seguida, sdo descritos os modelos obtidos pela combinacéo da PSO e

do iPLS.

5.2.1 Modelos para determinacdo do Oleo vegetal co m espectro inteiro e segundo as

regides sugeridas pela proposta de norma ABNT

Com base no conjunto de dados foram desenvolvidos dois modelos de regresséo,
ambos utilizando para construgdo o método PLS. O primeiro modelo, para a quantificagéo
do 6leo vegetal foi construido utilizando toda regido espectral (650 cm™ a 4000 cm™)

conforme Figura 11, apresentada anteriormente, e o desempenho do modelo é apresentado

na Figura 29, empregando 6 variaveis latentes.
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Figura 29 — Valores de referéncia versus previstos para o
vegetal utilizando toda a regido espectral das misturas.
Fonte: elaborado pela autora.

modelo de previsdo do 6leo
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O segundo modelo construido para a quantificagdo do 6leo vegetal nas misturas

empregou somente as duas regides espectrais (de 1100 cm™ a 1200 cm™ e de 1735 cm™ a

1750 cm™) sugeridas pela proposta de norma ABNT, conforme Figura 13. O desempenho do

modelo, utilizando 5 varidveis latentes, é apresentado na Figura 30.
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Figura 30 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do 6leo
vegetal, utilizando somente as regifes espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT.

Fonte: elaborado pela autora.

Observando os dois modelos anteriores pode-se verificar que os resultados obtidos

pelo modelo construido, empregando somente as regides espectrais sugerida pela proposta

de norma ABNT, apresenta uma melhor capacidade de quantificacdo do 6leo vegetal do que

0 modelo construido com o mesmo propésito, empregado toda a regido do espectro.

Tentando analisar a possibilidade de obter modelos com melhor capacidade

preditiva, sugere-se a mesma implementacdo proposta para constru¢cdo dos modelos de

biodiesel, desta vez com o0 propdsito de otimizar a quantificacdo do 6leo vegetal nas

misturas.

5.2.2 Resultados gerais e evolugdes dos modelos pa  ra a previsao do 6leo vegetal

Foram testadas na quantificacdo do dleo vegetal, as mesmas cinco implementacfes
da otimizacdo por enxame de particulas: iPLS-PSO, iPLS-PSO (CC), iPLS-PSO (DD); iPLS-
PSO (CD); iPLS-PSO (DC), descritas anteriormente. Os principais resultados dos modelos,

incluindo os obtidos através das implementacdes com a PSO, sdo apresentados na Tabela
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6. Os resultados completos das implementagbes do enxame de particulas para a

guantificacéo do 6leo vegetal encontram-se no ANEXO B.

Tabela 6 — Principais resultados dos modelos incluindo as cinco implementa¢cées da PSO
para a quantificacao do 6leo vegetal.

Modelos Regides R?’cal RMSEC RMSECV RMSEP
empregadas
espectro inteiro 650 - 4000 cm™  0,9964 0,117 0,178 0,145
regides sugeridas pela 1101 -1198 cm™  0,9970 0,109 0,140 0,123
proposta de norma 1736 - 1749 cm™
ABNT
iPLS- PSO 904 - 1412 cm™  0,9991 0,059 0,083 0,092

1583 - 1751 cm*
2509 - 2756 cm™
3504 - 3585 cm™

iPLS- PSO (CC) 904 - 1412 cm™  0,9990 0,060 0,088 0,089
1583 - 1751 cm™
1838 - 2006 cm™

iPLS- PSO (DD) 904 - 1327 cm™  0,0995 0,042 0,082 0,089
1583 - 1666 cm™
2008 - 2341 cm™

iPLS- PSO (CD) 804 -1319cm®  0,9995 0,041 0,081 0,094
1992 - 2158 cm™
2495 - 2829 cm™
3334 - 3500 cm™

iPLS- PSO (DC) 820-1751cm®  0,9992 0,056 0,085 0,090
2426 - 2756 cm™
3007- 3253 cm*

Fonte: elaborado pela autora.

Um comparativo das evolugBes para 3 execugBes do método iPLS-PSO com 20
intervalos e 50 particulas para quantificacdo do dleo vegetal, € apresentada na Figura 31.
Observa-se nesta proposta que existe uma tendéncia de convergéncia de todos os modelos,
sendo necessario em média de 108 iteracbes; mostrando juntamente que o numero total de
iteracOes definido é suficiente para explorar todas as melhores combinacdes possiveis entre

os 20 intervalos.
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Figura 31— Evolucao das trés execucdes do iPLS-PSO para 20 intervalos e 50 particulas,
para a quantificacdo do 6leo vegetal.

Fonte: elaborado pela autora.

Observa-se um comportamento diferente quando se apresentam as 3 evolu¢des do
iPLS-PSO com 40 e 60 intervalos, ambos com 50 particulas, como pode ser visto nas
Figuras 32 e 33. Sdo necessarios mais iteracdes para que os modelos atinjam minimos

locais, em média para iPLS-PSO com 40 intervalos sdo necessarias 184 itera¢fes, ja para
60 intervalos em média 209 iteracdes.
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Figura 32 — Evolucgédo das trés execugdes do iPLS-PSO para 40 intervalos e 50 particulas,
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Figura 33 — Evolucéo das trés execucdes do iPLS-PSO para 60 intervalos e 50 particulas
para a quantificacdo do 6leo vegetal.
Fonte: elaborado pela autora.
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5.2.3 Resultados obtidos para a determinacdo do 0l
IPLS-PSO

eo vegetal aplicando o método

Nesta primeira implementacdo denominada iPLS-PSO aplicada ao conjunto de
dados propostos para quantificar o 6leo vegetal, as regides espectrais selecionadas para
construcdo do modelo foram as que compreendem de 904 a 1412 cm™ com lacunas, de
1583 a 1751 cm™, de 2509 a 2756 cm™ e de 3504 a 3585 cm™ como podem ser visualizadas
na Figura 34. Dentre todos os modelos construidos, o selecionado foi o construido com 40
intervalos e 25 particulas e a sua respectiva curva de calibracdo, com 9 varidveis latentes,

para quantificacdo do 6leo vegetal, € apresentada na Figura 35.
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Figura 34 — RegiBes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
vegetal, usando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 35 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo

vegetal, empregando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

5.2.4 Resultados obtido para a determinacdo do 6le o vegetal aplicando o método
iPLS-PSO (CC)

Na implementacdo iPLS-PSO (CC) as regibes espectrais selecionadas para
construcdo do modelo de quantificacdo do 6leo vegetal compreendem as faixas de 904 a
1412 cm™ com lacunas, de 1583 a 1666 cm™ e de 2008 a 2341 cm™, conforme Figura 36.
Nesta abordagem, o modelo selecionado empregou 40 intervalos e 25 particulas e a sua
respectiva curva de calibracdo, com 9 variaveis latentes, para a concentracdo do Oleo
vegetal, é apresentada na Figura 37.
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Figura 36 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacéo do dleo
vegetal, usando 0 método iPLS-PSO (CC) com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 37 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do 6leo

vegetal, empregando o método iPLS-PSO (CC) com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.2.5 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo vegetal aplicando o método
iPLS-PSO (DD)

Ja o método iPLS-PSO (DD) para a quantificacdo do 6leo vegetal nas misturas, o
modelo selecionado foi aquele construido com 40 intervalos e 100 particulas,
compreendendo as regides espectrais selecionadas nas faixas de 904 a 1327 cm™ com
lacunas, de 1583 a 1666 cm™ e de 2008 a 2341 cm™ com lacunas, conforme Figura 38, e a
curva de calibracdo, com 10 varidveis latentes, para a concentracdo do 6leo vegetal é

apresentada na Figura 39.
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Figura 38 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
vegetal, usando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 39 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo

vegetal, empregando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

5.2.6 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo vegetal aplicando o método
iPLS-PSO (CD)

No caso da implementacdo iPLS-PSO (CD) as regifes espectrais selecionadas
compreendem as faixas de 804 a 1319 cm™, de 1992 a 2158 cm™, de 2495 a 2829 cm™ e de
3334 a 3500 cm™, conforme Figura 40. Neste caso, o modelo selecionado, dentre todos os
modelos construidos para esta abordagem, foi aquele elaborado com 20 intervalos e 25
particulas, e a curva de calibragdo, com 10 variaveis latentes, para a concentracdo do 6leo
vegetal € apresentada na Figura 41.
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Figura 40 — RegibBes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo

vegetal, usando 0 método iPLS-PSO (CD) com 20 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 41— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsao do 6leo

vegetal, empregando o método iPLS-PSO (CD) com 20 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.2.7 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo vegetal aplicando o0 método
iPLS-PSO (DC)

Ja a implementacdo denominada iPLS-PSO (DC) selecionou as seguintes regides
espectrais para construcdo do modelo de 820 a 1751 cm™, de 2426 a 2756 cm™ e de 3007 a
3253 cm™ como podem ser visualizadas na Figura 42. Dentre todos os modelos construidos
para iPLS-PSO (DC), o selecionado foi aquele construido com 40 intervalos e 100 particulas
€ a sua respectiva curva de calibracdo com 10 variaveis latentes, para quantificacdo do 6leo

vegetal, é apresentada na Figura 43.
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Figura 42 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
vegetal, usando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.



73

9. R?. =0,9992

g RMSEC = 0,056
RMSECV = 0,085

77 RMSEP = 0,090

¢ Previsao

Valores Previstos(%)
N
L

e Calibragcéo

2 4 6 8 10
Valores Referéncia(%)

Figura 43 — Valores de referéncia versus previstos para o0 modelo de previsdo do 6leo
vegetal, empregando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

5.2.8 Considera¢fes sobre os modelos para a previs 8o de Oleo vegetal

Analisando os resultados anteriores, podemos observar que todos os modelos
construidos para quantificar o 6leo vegetal foram capazes de atingir este propdésito,
apresentando baixos erros de previsdo (RMSEP). Cabe ressaltar que os modelos
construidos empregando o método PLS com o espectro inteiro das misturas e somente com
as regibes sugeridas pela proposta de norma ABNT apresentaram uma capacidade de
gquantificacdo do Oleo vegetal menor do que os modelos construidos através do método
hibrido proposto nesta pesquisa.

Os modelos selecionados através das otimizagBes aqui propostas apresentaram
valores de RMSEP entre 0,089 a 0,094, enquanto que os valores de RMSECYV ficaram na
amplitude de 0,081 a 0,088.

Do ponto de vista das regides selecionadas, 0 modelo para previsdo do 6leo vegetal
além de necessitar da regido do C-O, também necessita utilizar as informacdes referentes
ao sinal da carbonila (C=0), conforme as figuras anteriores, que apresentam as regioes
selecionadas.



5.3 Resultados para a quantificacdo do 6leo diesel

Finalmente, o outro analito quantificado através de modelos de
multivariados nas misturas, neste trabalho foi o 6leo diesel. Embora ndo seja comum
guantificar o componente majoritdrio das misturas, o propésito desta determinacdo é
verificar o comportamento do algoritmo e da técnica FT-IR/ATR. Para isso foram
desenvolvidos diversos modelos de regressdo. Neste caso, foram construidos modelos
usando o PLS com o espectro inteiro das misturas e posteriormente modelos com as

implementacdes propostas com a meta-heuristica enxame de particulas em conjunto com o

IPLS.

5.3.1 Modelo para a determinag&o do 6leo diesel co

Para a determinacdo do Oleo diesel também foi desenvolvido um modelo de
regressdo com o método PLS, utilizando toda a regido espectral (650 cm™ a 4000 cm™)

conforme Figura 11 apresentada anteriormente. O desempenho do modelo, com 4 variaveis

latentes, é apresentado na Figura 44.
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Figura 44 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do dleo

diesel utilizando toda a regido espectral da mistura.
Fonte: elaborado pela autora.
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5.3.2 Resultados gerais e evolu¢Bes para a determi  nacéo do 6leo diesel

Tentando avaliar se o comportamento das implementacdes propostas pelo enxame
de particulas seria capaz gerar modelos mais robustos para quantificacdo do dleo diesel,
foram testadas as cinco implementagbes na quantificagcdo deste analito. Os principais
resultados dos modelos, incluindo as resultantes das implementagbes com a PSO sé&o

apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Principais resultados dos modelos, incluindo das cinco implementac¢des da PSO
para a quantificagéo do 6leo diesel.

Modelos Regides R’cal RMSEC RMSECV RMSEP
empregadas
espectro inteiro 650 - 4000 cm™ 0,9991 0,099 0,136 0,130
iPLS- PSO 735-903 cm™ 0,9998 0,048 0,098 0,102

1159 - 1327 cm™
3172 - 3253 cm™
iPLS- PSO (CC) 762 -1207cm™  0,9998 0,047 0,099 0,108
2719 - 2773 cm™
3223-3332cm™*
3446 - 3500 cm™
iPLS- PSO (DD) 904 - 1327 cm™  0,9997 0,059 0,096 0,112
2092 - 2175 cm™
2426 - 2756 cm™
3089 - 3170 cm™
3504 - 3585 cm™
3753 - 3834 cm™
iPLS- PSO (CD) 904 -1327cm™  0,9999 0,038 0,095 0,108
1753 - 1836 cm™
2260 - 2507 cm™
2675 - 2756 cm™
3753 -3834 cm™
iPLS- PSO (DC) 735-1327cm®  0,9997 0,055 0,108 0,111
Fonte: elaborado pela autora.

A seguir, com base na implementacéo iPLS-PSO com 20 intervalos e 50 particulas
para quantificacdo do Oleo diesel, € mostrado um comparativo das evolu¢des para as 3
execucgOes, conforme a Figura 45. Observa-se nesta proposta que existe uma tendéncia de
convergéncia de todos os modelos, sendo necessario em média de 107 iteragles;
comprovando novamente que o numero de iteracdes definido é suficiente para explorar

todas as melhores combinacdes possiveis entre os 20 intervalos.
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Comparativo das evolugoes do iPLS-PSO
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Figura 45 — Evolucao das trés execugdes do iPLS-PSO para 20 intervalos e 50 particulas
para a quantificacao do 6leo diesel.

Fonte: elaborado pela autora.

O comportamento das evolucfes para as 3 execug¢des do método iPLS_PSO com 40
e 60 intervalos, ambos com 50 particulas, é diferente, pois a maioria dos modelos necessita
de um namero de iteracdes superior do que o modelo com 20 particulas, para atingirem os
minimos locais. Na evolucdo iPLS-PSO com 40 intervalos, percebe-se que em meédia sédo

necessarias 155 iteragfes, ja para 60 intervalos, em média, sdo necessarias 123 iteracdes
como pode ser visualizada nas Figuras 46 e 47.
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Comparativo das evolugoes do iPLS-PSO

013~
-—- 12 execugao
27 execucao
-—- 3 execugao
0125
L
1
‘:
012 |
1
o
L3
>0.115{ !
(@] ‘L,j\———j
2 1
& R
0Mr | e
bohy
R
1 |
0105 L R —
_________ ‘ W
Bevrwasuesy ]
t"—l‘v——— =
S e e et \
01 - P s
% L,
.
1
0.095 | | | | |
0 50 100 150 200 250
lteracoes

Figura 46 — Evolucao das trés execucdes do iPLS-PSO para 40 intervalos e 50 particulas
para quantificacao do 6leo diesel.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 47 — Evolucao das trés execugdes do iPLS-PSO para 60 intervalos e 50 particulas
para quantificagédo do 6leo diesel.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.3.3 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo diesel aplicando o método
IPLS-PSO

Nesta implementagdo denominada iPLS-PSO, utilizada para quantificagdo do dleo
diesel no conjunto de dados proposto, selecionou regides espectrais para construcdo do
modelo que compreendem de 735 a 903 cm™, de 1159 a 1327 cm™e de 3172 a 3253 cm™
como podem ser visualizadas na Figura 48. Analisando todos os modelos construidos, o
modelo selecionado foi o construido com 40 intervalos e 25 particulas e, a sua respectiva

curva de calibracdo empregando 10 variaveis latentes é apresentada na Figura 49.
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Figura 48 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 49 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do 6leo

diesel, empregando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.

5.3.4 Resultados obtidos para a quantificacdo do 6

iPLS-PSO (CC)

leo diesel aplicando o método

Quando aplicado o método proposto iPLS-PSO (CC), para quantificacdo do 6leo
diesel, as regides espectrais selecionadas para construcdo do modelo compreendem de 762
a 1207 cm™ com lacunas, de 2719 a 2773 cm™, de 3223 a 3332 cm™ e de 3446 a 3500 cm™,

visualizadas na Figura 50. O modelo selecionado, dentre todos os construidos para este

método, foi o proposto com 60 intervalos e 25 particulas e, a sua respectiva curva de

calibracdo empregando 10 variaveis latentes é apresentada na Figura 51.
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Figura 50 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO (CC) com 60 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 51 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do dleo

diesel, empregando o método iPLS-PSO (CC) com 60 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.3.5 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo diesel aplicando o método
iPLS-PSO (DD)

Nos testes para quantificagdo do Oleo diesel, aplicando o método iPLS-PSO (DD),
foram selecionadas as regides espectrais que compreendem de 904 a 1327 cm™ com
lacunas, de 2092 a 2175 cm™, de 2426 a 2756 cm™, de 3089 a 3170 cm™, de 3504 a 3585
cm™ e de 3753 a 3834 cm™ para a construcdo do modelo de regressdo, visualizadas na
Figura 52. O modelo selecionado, dentre todos os construidos para este método, foi o
proposto com 40 intervalos e 100 particulas e, a sua respectiva curva de calibracéo

utilizando 8 variaveis latentes é apresentada na Figura 53.
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Figura 52 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 53 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo

diesel, empregando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.

5.3.6 Resultados obtidos para a determinacdo do ol

iPLS-PSO (CD)

eo diesel aplicando o método

Ja a aplicacdo do método iPLS-PSO (CD) para a quantificacdo do 6leo diesel nas
misturas, selecionou as regides espectrais nas faixas de 904 a 1327 cm™ com lacunas, de
1753 a 1836 cm™, de 2260 a 2507 cm™, de 2675 a 2756 cm™ e, de 3753 a 3834 cm™

visualizadas na Figura 54. O modelo selecionado, dentre todos os construidos para este

método, foi o proposto com 40 intervalos e 50 particulas e, a sua respectiva curva de

calibracéo utilizando 10 varidveis latentes é apresentada na Figura 55.
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Figura 54 — Regibfes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO (CD) com 40 intervalos e 50 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 55 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo

diesel, empregando o método iPLS-PSO (CD) com 40 intervalos e 50 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.3.7 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo diesel aplicando o método
iPLS-PSO (DC)

E finalmente o método iPLS-PSO (DC) foi aplicado para a quantificagdo do 6leo
diesel e o0 modelo selecionado, dentre todos os construidos, foi 0 que selecionou a regido
espectral de 735 a 1327 cm™, visualizada na Figura 56, com 40 intervalos e 25 particulas. A
sua respectiva curva de calibracdo para quantificacdo do Oleo diesel empregando 10

variaveis latentes é apresentada na Figura 57.
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Figura 56 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 57 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo
diesel, empregando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 50 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

5.3.8 Consideragfes sobre os modelos de dleo diese |

Com base nos resultados mostrados acima, foi possivel observar que com baixos
erros de previsdo (RMSEP) todos os modelos construidos foram capazes de quantificar o
Oleo diesel. Analisando os resultados obtidos, empregando o PLS sobre o espectro inteiro
da mistura e os resultados encontrados empregando as solu¢des propostas pelo método
enxame de particulas, é possivel perceber uma melhora na capacidade preditiva dos
modelos otimizagdo pela meta-heuristica, porém néo tdo representativa como no caso das
determinacg@es de biodiesel e 6leo vegetal.

Os modelos selecionados pelas otimizagbes aqui propostas para a quantificagdo do
Oleo diesel, apresentaram valores de RMSEP entre 0,102 a 0,112, enquanto os valores
RMSECYV ficaram na amplitude de 0,095 a 0,108.

No que diz respeito a comparacdo dos modelos construidos com as regides
selecionadas pela algoritmo hibrido e com toda regido espectral da mistura ndo houve
grandes melhoras, ficando evidenciado que a quantidade de informacdo capturada pelas
varidveis latentes no modelo que emprega toda a regido espectral é adequado para a
gquantificacdo deste componente da mistura.
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Ja para os modelos utilizando o algoritmo PSO nenhuma regido caracteristica dos
hidrocarbonetos (regido de 2850-3000 cm™, que corresponde a absorcdo de vC-H referente
aos estiramentos simétricos e assimétricos das ligacdes C-H de alcanos; 1465 cm™ que
corresponde a absorcdo de SCH,; e 1375-1450 cm™, que corresponde a absorcdo de §CHs)
gque constituem o diesel foi selecionada. Observando as regifes selecionadas na construcdo
dos modelos a maior parte dessas correspondem a regido do infravermelho médio

denominada de impresséo digital.

5.4 Consideracdes finais sobre os modelos de biodi  esel, 6leo vegetal e dleo diesel

Os resultados obtidos para os modelos visando a determinacédo, principalmente do
biodesel e da possivel presenca de 6leo vegetal em misturas biodiesel/6leo vegetal/diesel,
indicaram que ndo é possivel utilizar uma Unica regido e/ou a combinagBes das regides
sugeridas pela proposta de norma que garanta a determinacdo destes dentro do erro
especificado pela proposta de norma. Conforme, destacado anteriormente a banda da
carbonila (C=0) é insuficiente para a construcdo de um modelo eficiente e sensivel as

possiveis adulteracdes.

Comparando os espectros do biodiesel de soja e do 6leo de soja que deu origem a
este biodiesel (Figura 58) fica claro que a banda da carbonila € muito semelhante (sinal em
1742 cm™ para o biodiesel e em 1743 cm™ para o 6leo) ndo sendo suficiente para gerar

informacédo de discriminacdo, mesmo quando aplicada regressdo multivariada.

Por outro lado, ratificando os resultados encontrados pela otimizagdo PSO, a regido
referente ao C-O apresenta modificacbes bem mais representativas. Se por um lado o
principal sinal no espectro do biodiesel encontra-se em 1170 cm™, por outro lado este
mesmo sinal desloca-se para 1160 cm™ para o 6leo vegetal. O mesmo é verificado para a
faixa de compreende o intervalo entre 1100-1450 cm™, regido para a qual diversos modelos
otimizados apresentam solucdes tanto para o biodiesel, quanto para diesel com baixos erros

dentro da faixa preconizada pela proposta de norma.

Uma outra forma de justificar o maior erro encontrado na previsdo do biodiesel
através das faixas espectrais sugeridas pela proposta de norma, € pela observacdo das
figuras 59 e 60, onde as barras representam o erro de previsdo do biodiesel nas amostras
do conjunto de previsdo, enquanto que as retas representam a concentracdo de 6leo

presentes nesta amostras.
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Figura 59 — Erros de previsdo para a quantificacdo do biodiesel, usando as regides propostas pelo

método iPLS-PSO com 40 intervalos e 50 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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O modelo empregando somente as regides sugeridas pela proposta de norma ABNT,
de uma forma geral, apresenta maior erro para as amostras que apresentam maior
concentracao de Oleo, sugerindo que contribuicdo do sinal referente ao 6leo esteja afetando

a capacidade preditiva deste modelo. J& para o modelo otimizado isto ndo se verifica.

Em trabalhos empregando regressdo multivariada, a exemplo do trabalho de Soares,
Rezende e Fortes (2007), foi utilizada uma metodologia para quantificacdo de misturas
biodiesel/diesel empregando o método de selecdo de variaveis stepwise e forward
apresentando erros de previsdo na faixa de 0,65 a 1,40 %, entretanto neste caso nao foi
possivel aplicar sempre 0 mesmo método de selecdo de variaveis para todas as misturas de
biodiesel e 6leo de soja cru, onde cada grupo de amostra foi estudado separadamente para
desenvolver um modelo de calibracdo adequado. No método proposto nesta dissertacéo, o
RMSEP do melhor modelo de biodiesel, foi de 0,83 % sendo capaz de modelar diferentes
tipos de biodiesel (soja e palma) e ainda na presenca do 6leo de soja, constituindo-se num

modelo mais robusto.

Ainda existem na literatura trabalhos empregando andlise univariada, Guarieiro et al.
(2005, 2008), onde nédo se considera a existéncia de 6leo de soja estando sujeitos, quando
da andlise de amostras adulteradas, produzir resultados falsos positivos, ndo sendo estes

modelos adequados na analise a campo.

Embora os resultados apresentados nas Tabelas 5, 6 e 7 ndo indiguem sobre ajuste
nos modelos selecionados, em alguns casos o processo de otimizacdo ndo convergiu de
forma satisfatoria gerando modelos com RMSECV menor que o RMSEP. A Figura 61
apresentou um exemplo do comportamento desejavel para a qual o Gbest evolui de valores
maiores RMSECV e RMSEP (pontos a direita) para valores menores de RMSECV e RMSEP
(pontos a esquerda). Ja na Figura 62 a evolucao resulta na diminuicdo do RMSECV sem

gue necessariamente o0 RMSEP tenha o mesmo comportamento.
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quantificacdo do biodiesel, usando o método iPLS-PSO (CD) com 60 intervalos e 25
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6 CONCLUSOES

A presente dissertacdo mostrou que o método enxame de particulas em conjunto
com o método de regressdo por minimo quadrados parciais por intervalos é capaz de
desenvolver modelos de previsdo de biodiesel, 6leo vegetal e Oleo diesel através dos

espectros de reflexdo total atenuada das misturas biodiesel/dleo diesel.

Independente do nimero de particulas empregados na otimizagcdo por enxame de
particulas, bem como do numero de intervalos para os quais 0s espectros foram sub-
divididos, bons modelos com capacidade preditiva maiores ou equivalentes ao emprego do
espectro total foram obtidos para qualquer um dos componentes das misturas. Entretanto no
que se refere ao modelo para a previsao de biodiesel empregando as regifes sugeridas pela
proposta de norma este apresentou baixo desempenho que pode ser atribuido a
interferéncia dos sinais do 6leo que ocorrem nas mesmas faixas de absorcéo do biodiesel,
ndo sendo suficiente a utilizacdo destas faixas espectrais para a constru¢cdo de modelos
multivariados. O comportamento encontrado neste caso € bastante semelhante a
interferéncia quando s&do construidos modelos univariados a partir de dados

espectroscoépicos.

As principais regides selecionadas pelos algoritmos PSO podem ser faciimente
atribuidas as principais absorc¢oes referentes a composicéo do biodiesel e do 6leo vegetal,
destacando-se a regido referente ao estiramento C-O para quantificacdo do biodiesel e do
O0leo vegetal nas misturas, bem como a regido referente a impresséo digital para a
gquantificacdo do 6leo diesel. Nestes modelos a sele¢édo da regido de absorcdo da carbonila

(C=0) nem sempre foi necessaria na obtencédo de modelos com baixos erros de previséo.

Os modelos otimizados a partir dos algoritmos PSO também permitiram a
identificacdo e quantificacdo da adulteracdo proveniente de 6leos vegetais, enquanto que a

proposta de norma é restrita a quantificacdo do biodiesel no diesel.

Finalmente, a implementagcdo de métodos hibridos, nos quais sdo empregados
conceitos de algoritmos classicos em combinacdo com algoritmos heuristicos, permitem a
resolugdo de problemas combinatoriais de forma adequada, somando-se as vantagens de

ambas as técnicas para alcancar solugfes satisfatorias em tempo real.



7 TRABALHOS FUTUROS

Abaixo se relaciona algum dos futuros trabalhos que podem ser desenvolvidos, com
base nesta dissertacao:

» ampliar a composicdo das misturas, utilizando outros tipos de biodiesel como
o biodiesel de sebo e de 6leo de frituras;

+ ampliar a faixa de quantificacdo do biodiesel até 30 %(v/v), conforme o
segundo modelo sugerido pela proposta de norma ABNT,;

e comparar os resultados obtidos nesta dissertagdo com a PSO, com outros
algoritmos hibridos ou ndo, como por exemplo algoritmo genético e busca
tabu e;

* empregar algoritmos de compactacao de dados, como as wavelets, tentando
diminuir a quantidade de variaveis e o0 tempo de processamento, para

construcao dos modelos.
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO para a quantificacdo do
biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,120 0,091 58
20 intervalos

. 22 0,120 0,091 63
25 particulas ' '
3a 0,120 0,091 115
12 0,120 0,091 46
20 intervalos 2a 0.120 0,091 14
50 particulas ' ,
32 0,120 0,091 72
12 0,120 0,091 17
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 >
3a 0,120 0,091 79
12 0,103 0,134 179
40 intervalos 2a 0101 0,115 241
25 particulas ' ’
3a 0,101 0,120 239
12 0,100 0,137 165
40 intervalos 2a 0115 0.083 59
50 particulas ' ,
3a 0,102 0,120 214
12 0,100 0,137 142
40 intervalos a
100 particulas 2 0.100 0137 29
3a 0,101 0,107 207
12 0,128 0,092 166
60 intervalos a 0114 0,089 238
25 particulas ' ’
32 0,106 0,090 205
12 0,106 0,099 156
60 intervalos 2a 0,101 0,103 198
50 particulas ' ’
3a 0,100 0,091 231
12 0,095 0,088 247
60 intervalos a 0,107 0,121 168

100 particulas
32 0,123 0,089 150
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (CC) para a quantificacao
do biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,120 0,091 61
20 intervalos a 0.120 0,091 141
25 particulas ' ’

3a 0,120 0,091 61

12 0,120 0,091 94
20 intervalos 2a 0.120 0,091 79
50 particulas ' ,

32 0,120 0,091 76

12 0,120 0,091 90
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 I

3a 0,120 0,091 47

12 0,103 0,903 152
40 intervalos 2a 0.105 0.085 108
25 particulas ' ’

3a 0,106 0,106 117

12 0,101 0,105 172
40 intervalos 2a 0103 0,093 164
50 particulas ' ,

3a 0,103 0,086 213

12 0,106 0,092 159
40 intervalos a
100 particulas 2 0.103 0116 231

3a 0,113 0,075 106

12 0,099 0,114 169
60 intervalos a 0.108 0,097 158
25 particulas ' ’

32 0,095 0,108 227

12 0,100 0,114 147
60 intervalos 2a 0.109 0,097 207
50 particulas ' ’

3a 0,116 0,115 164

12 0,101 0,109 227
60 intervalos a 0,092 0,106 213

100 particulas
32 0,087 0,106 107
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d o0 iPLS-PSO (DD) para a quantificacao
do biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

18 0,120 0,091 12
20 intervalos a 0.120 0.091 12
25 particulas ' ’

32 0,120 0,094 23

128 0,120 0,091 9
20 intervalos 2a 0.120 0,091 85
50 particulas ' ,

32 0,120 0,091 44

18 0,120 0,091 22
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 %

32 0,120 0,091 33

128 0,103 0,101 247
40 intervalos 2a 0.104 0.111 230
25 particulas ' ’

32 0,101 0,101 231

128 0,103 0,917 203
40 intervalos 2a 0.103 0,109 202
50 particulas ' ,

32 0,108 0,096 160

12 0,103 0,086 171
40 intervalos a
100 particulas 2 0097 0Lt 9

32 0,105 0,085 138

18 0,103 0,101 247
60 intervalos a 0.104 0,111 230
25 particulas ' ’

32 0,101 0,101 231

18 0,103 0,917 203
60 intervalos 2a 0.103 0,109 202
50 particulas ' ’

32 0,108 0,096 160

12 0,102 0,091 236
60 intervalos a 0,105 0,095 203

100 particulas
32 0,087 0,106 333
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d o0 iPLS-PSO (CD) para a quantificacao
do biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

18 0,120 0,091 41
20 intervalos a 0.120 0.091 76
25 particulas ' ’

32 0,120 0,091 54

128 0,120 0,091 33
20 intervalos 2a 0.120 0,091 105
50 particulas ' ,

32 0,120 0,091 70

18 0,120 0,091 44
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 %

32 0,120 0,091 14

128 0,105 0,085 176
40 intervalos 2a 0113 0,115 242
25 particulas ' ’

32 0,103 0,091 201

128 0,115 0,083 52
40 intervalos 2a 0115 0,083 85
50 particulas ' ,

32 0,115 0,083 104

12 0,113 0,063 63
40 intervalos a
100 particulas 2 0,097 0111 09

32 0,115 0,083 32

18 0,121 0,074 160
60 intervalos a 0124 0.105 163
25 particulas ' ’

32 0,112 0,080 118

18 0,110 0,101 224
60 intervalos 2a 0,108 0,097 106
50 particulas ' ’

32 0,114 0,094 127

12 0,117 0,078 95
60 intervalos a 0,095 0,097 193

100 particulas
32 0,096 0,102 159
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (DC) para a quantificacdo
do biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,120 0,091 115
20 intervalos a 0.120 0,091 96
25 particulas ' ’

3a 0,120 0,091 90

12 0,120 0,091 77
20 intervalos 2a 0.120 0,091 25
50 particulas ' ,

32 0,120 0,091 82

12 0,120 0,091 9
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 19

3a 0,120 0,091 51

12 0,112 0,101 51
40 intervalos 2a 0110 0,092 104
25 particulas ' ’

3a 0,103 0,101 62

12 0,116 0,098 155
40 intervalos 2a 0.105 0,103 162
50 particulas ' ,

3a 0,102 0,101 82

12 0,105 0,104 59
40 intervalos a
100 particulas 2 0102 0,108 *

3a 0,103 0,093 123

12 0,126 0,093 163
60 intervalos a 0113 0,101 53
25 particulas ' ’

32 0,125 0,081 102

12 0,112 0,096 51
60 intervalos a 0.110 0,147 30
50 particulas ' ’

3a 0,110 0,101 169

12 0,107 0,101 185
60 intervalos a 0,103 0,116 48

100 particulas
32 0,104 0,099 89
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO para a quantificacdo do
Oleo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,079 0,095 114
20 intervalos a 0.082 0.103 30
25 particulas ' ’

32 0,082 0,103 48

18 0,079 0,095 65
20 intervalos 2a 0.079 0,095 127
50 particulas ' ,

32 0,079 0,095 133

12 0,079 0,095 67
20 intervalos a
100 particulas 2 0079 0,095 *

32 0,079 0,095 80

18 0,084 0,098 80
40 intervalos 2a 0.083 0.092 232
25 particulas ' ’

32 0,081 0,096 238

18 0,080 0,010 178
40 intervalos 2a 0.075 0.105 217
50 particulas ' ,

32 0,078 0,103 158

18 0,076 0,102 219
40 intervalos a
100 particulas 2 0.076 0.107 o

32 0,080 0,107 231

12 0,075 0,116 171
60 intervalos a 0.075 0,106 166
25 particulas ' ’

32 0,076 0,121 240

12 0,073 0,101 234
60 intervalos 2a 0,077 0,102 145
50 particulas ' ’

32 0,074 0,112 249

18 0,077 0,110 238
60 intervalos a 0,079 0,110 85

100 particulas
32 0,076 0,101 166
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (CC) para a quantificacao
do 6leo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,079 0,095 197
20 intervalos a 0.082 0.103 77
25 particulas ' ’

3a 0,079 0,095 165

12 0,079 0,095 56
20 intervalos 2a 0.079 0,095 49
50 particulas ' ,

32 0,079 0,095 98

12 0,079 0,095 38
20 intervalos a
100 particulas 2 0079 0,095 ”

3a 0,079 0,095 98

12 0,083 0,101 72
40 intervalos 2a 0.088 0,089 167
25 particulas ' ’

3a 0,079 0,105 238

12 0,078 0,109 120
40 intervalos 2a 0076 0,101 174
50 particulas ' ,

3a 0,079 0,109 126

12 0,081 0,105 87
40 intervalos a
100 particulas 2 0075 0,105 2o

3a 0,080 0,094 201

12 0,077 0,108 215
60 intervalos a 0.069 0,118 201
25 particulas ' ’

32 0,080 0,106 221

12 0,083 0,106 193
60 intervalos 2a 0.080 0,111 231
50 particulas ' ’

3a 0,080 0,102 130

12 0,085 0,108 37
60 intervalos a 0,077 0,100 144

100 particulas
32 0,077 0,114 213
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d o iPLS-PSO (DD) para a quantificacdo
do 6leo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

18 0,079 0,095 205
20 intervalos a 0.081 0,096 156
25 particulas ' ’

32 0,089 0,109 157

128 0,079 0,095 91
20 intervalos 2a 0.082 0.103 21
50 particulas ' ,

32 0,079 0,095 174

18 0,079 0,095 100
20 intervalos a
100 particulas 2 0079 0,095 -

3 0,081 0,094 234

128 0,070 0,130 186
40 intervalos 2a 0.080 0.101 221
25 particulas ' ’

32 0,082 0,988 241

12 0,074 0,105 241
40 intervalos oa 0.085 0.099 244
50 particulas ' ,

32 0,078 0,110 208

12 0,075 0,102 156
40 intervalos a
100 particulas 2 0,082 0.089 o

32 0,076 0,107 97

18 0,080 0,107 227
60 intervalos a 0.079 0,101 185
25 particulas ' ’

32 0,083 0,104 216

18 0,079 0,103 246
60 intervalos 2a 0.076 0,103 246
50 particulas ' ’

32 0,080 0,130 238

12 0,074 0,110 249
60 intervalos a 0,075 0,100 250

100 particulas
32 0,071 0,101 236
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (CD) para a quantificacdo
do 6leo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,081 0,096 84
20 intervalos a 0.081 0,094 81
25 particulas ' ’

3a 0,082 0,103 105

12 0,079 0,095 59
20 intervalos 2a 0.079 0,095 99
50 particulas ' ,

32 0,082 0,103 69

12 0,079 0,095 101
20 intervalos a
100 particulas 2 0079 0,095 %

3a 0,079 0,095 90

12 0,080 0,099 147
40 intervalos 2a 0074 0,105 147
25 particulas ' ’

3a 0,082 0,118 250

12 0,082 0,102 189
40 intervalos 2a 0.078 0.109 181
50 particulas ' ,

3a 0,078 0,106 222

12 0,075 0,110 191
40 intervalos a
100 particulas 2 0075 0.102 >

3a 0,070 0,130 95

12 0,084 0,106 243
60 intervalos a 0.075 0,096 243
25 particulas ' ’

32 0,070 0,115 199

12 0,075 0,103 240
60 intervalos 2a 0.076 0,107 231
50 particulas ' ’

3a 0,085 0,112 56

12 0,074 0,105 229
60 intervalos a 0,077 0,105 228

100 particulas
32 0,075 0,105 229
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (DC) para a quantificacdo
do 6leo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,082 0,103 209
20 intervalos 2a 0.085 0.115 49
25 particulas ' '

32 0,082 0,103 62

18 0,079 0,095 57
20 intervalos 2a 0.079 0.095 24
50 particulas ' '

32 0,079 0,095 177

12 0,079 0,095 44
20 intervalos a
100 particulas 2 0,079 0,095 37

32 0,079 0,095 44

18 0,082 0,102 221
40 intervalos 2a 0.087 0.109 47
25 particulas ' '

32 0,085 0,122 182

18 0,082 0,107 32
40 intervalos 2a 0,076 0,101 206
50 particulas ' '

32 0,079 0,100 59

18 0,085 0,090 59
40 intervalos a
100 particulas 2 0,085 0,105 209

32 0,078 0,102 58

12 0,082 0,101 226
60 intervalos 2a 0.085 0.117 a1
25 particulas ' '

32 0,091 0,116 32

12 0,084 0,101 15
60 intervalos 2a 0,082 0,102 225
50 particulas ' '

32 0,084 0,110 213

18 0,077 0,110 177
60 intervalos a 0,080 0,109 38

100 particulas
32 0,085 0,113 119
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ANEXO C - Resultados completos das implementagbes d 0 iPLS-PSO para a quantificacdo do
Oleo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,107 0,131 103
20 intervalos a 0111 0,139 136
25 particulas ' ’

3 0,118 0,147 222

12 0,105 0,125 188
20 intervalos 2a 0.105 0,125 72
50 particulas ' ,

32 0,107 0,131 62

12 0,107 0,131 35
20 intervalos a
100 particulas 2 0.105 0,125 2

3 0,103 0,136 76

12 0,116 0,143 85
40 intervalos 2a 0.098 0,102 91
25 particulas ' ’

3 0,096 0,128 193

12 0,097 0,117 215
40 intervalos 2a 0.098 0.127 195
50 particulas ' ,

3 0,100 0,129 185

12 0,097 0,110 171
40 intervalos a
100 particulas 2 0101 0,125 0

3 0,091 0,114 127

12 0,103 0,108 250
60 intervalos a 0.100 0,131 240
25 particulas ' ’

32 0,103 0,108 151

12 0,097 0,130 152
60 intervalos 2a 0,095 0,140 169
50 particulas ' ’

3 0,089 0,136 99

12 0,107 0,119 187
60 intervalos a 0,100 0,120 232

100 particulas
32 0,088 0,122 201
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ANEXO C - Resultados completos das implementagcdes d o0 iPLS-PSO (CC) para a quantificacdo
do 6leo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,106 0,129 122
20 intervalos a 0112 0,115 220
25 particulas ' ’

32 0,106 0,134 69

12 0,111 0,139 129
20 intervalos 2a 0.107 0,131 59
50 particulas ' ,

3 0,112 0,140 75

12 0,107 0,131 99
20 intervalos a
100 particulas 2 0.105 0,125 oL

3 0,101 0,128 96

12 0,100 0,112 147
40 intervalos 2a 0.091 0,114 141
25 particulas ' ’

32 0,116 0,141 99

12 0,091 0,114 119
40 intervalos 2a 0.099 0,132 96
50 particulas ' ,

32 0,096 0,112 232

12 0,095 0,147 178
40 intervalos a
100 particulas 2 0.102 0127 o

32 0,097 0,124 223

12 0,099 0,142 222
60 intervalos a 0.100 0,131 224
25 particulas ' ’

3 0,099 0,108 133

12 0,099 0,127 204
60 intervalos 2a 0,092 0,111 148
50 particulas ' ’

32 0,091 0,140 227

12 0,084 0,140 179
60 intervalos 2a 0,089 0,124 216

100 particulas
32 0,087 0,126 204
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ANEXO C - Resultados completos das implementacdes d o iPLS-PSO (DD) para a quantificacao
do 6leo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

18 0,112 0,128 43
20 intervalos a 0111 0.131 3
25 particulas ' ’

32 0,112 0,122 155

128 0,112 0,122 37
20 intervalos 2a 0.101 0,128 62
50 particulas ' ,

32 0,103 0,136 211

18 0,103 0,136 20
20 intervalos a
100 particulas 2 0.103 0,136 *

32 0,107 0,131 79

128 0,139 0,117 173
40 intervalos 2a 0.101 0,115 49
25 particulas ' ’

32 0,101 0,114 216

128 0,091 0,114 120
40 intervalos 2a 0.102 0,113 81
50 particulas ' ,

32 0,091 0,114 110

12 0,091 0,114 79
40 intervalos a
100 particulas 2 0,096 0112 24

32 0,091 0,114 41

18 0,099 0,121 166
60 intervalos a 0.109 0,128 60
25 particulas ' ’

32 0,108 0,133 201

18 0,098 0,141 208
60 intervalos oa 0,090 0,138 245
50 particulas ' ’

32 0,090 0,118 250

12 0,104 0,119 157
60 intervalos a 0,086 0,116 131

100 particulas
32 0,095 0,130 206
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ANEXO C - Resultados completos das implementagdes d o iPLS-PSO (CD) para a quantificacao
do 6leo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,131 0,131 80
20 intervalos a 0.147 0.147 76
25 particulas ' ’

3a 0,111 0,139 83

12 0,101 0,128 108
20 intervalos 2a 0112 0,122 75
50 particulas ' ,

32 0,101 0,128 93

12 0,111 0,131 48
20 intervalos a
100 particulas 2 0112 0122 %

3a 0,112 0,122 27

12 0,091 0,114 80
40 intervalos 2a 0.108 0,111 18
25 particulas ' ’

3a 0,938 0,123 165

12 0,091 0,114 74
40 intervalos 2a 0.095 0,108 141
50 particulas ' ,

3a 0,095 0,119 126

12 0,087 0,116 175
40 intervalos a
100 particulas 2 0091 0.1 43

3a 0,091 0,114 28

12 0,100 0,119 185
60 intervalos a 0.110 0,136 97
25 particulas ' ’

32 0,106 0,123 49

12 0,105 0,131 135
60 intervalos 2a 0,108 0,134 142
50 particulas ' ’

3a 0,089 0,128 167

12 0,106 0,124 82
60 intervalos a 0,100 0,109 23

100 particulas
32 0,084 0,112 209
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ANEXO C - Resultados completos das implementagdes d o0 iPLS-PSO (DC) para a quantificacado
do 6leo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,108 0,131 52
20 intervalos a 0112 0,121 207
25 particulas ' ’

32 0,111 0,139 159

12 0,107 0,131 27
20 intervalos 2a 0111 0,139 101
50 particulas ' ,

3 0,101 0,128 135

12 0,101 0,127 93
20 intervalos a
100 particulas 2 0111 0,139 >

3 0,105 0,125 53

12 0,108 0,111 233
40 intervalos 2a 0.109 0,126 66
25 particulas ' ’

32 0,116 0,143 81

12 0,110 0,116 211
40 intervalos 2a 0.102 0.113 203
50 particulas ' ,

32 0,096 0,118 51

12 0,103 0,121 194
40 intervalos a
100 particulas 2 0.105 0110 >0

32 0,986 0,131 35

12 0,100 0,131 46
60 intervalos a 0.103 0.126 150
25 particulas ' ’

3 0,109 0,128 106

12 0,109 0,128 121
60 intervalos 2a 0,099 0,145 S7
50 particulas ' ’

32 0,101 0,153 192

12 0,100 0,121 236
60 intervalos 2a 0,098 0,128 194

100 particulas
32 0,108 0,118 231
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RESUMO

A substituicdo gradativa dos produtos derivados de fontes ndo renovaveis, por produtos de
origem renovaveis, vem sendo mundialmente discutida, especialmente quanto aos
combustiveis. No Brasil, o governo oficializou a mistura biodiesel/diesel nos percentuais
obrigatérios de 2% a partir de 2008. Considerando a necessidade de monitoramento da
gqualidade desta mistura, esta dissertacdo propde o estudo e 0 uso do método enxame de
particulas (Particle Swarm Optimization — PSO), juntamente com a técnica de regressao
multivariada de minimos quadrados parciais por intervalos (iPLS), visando constituir um
algoritmo hibrido capaz de selecionar variaveis mais representativas do constituinte a ser
gquantificado, buscando gerar modelos de regressdo mais robustos. Nesta pesquisa efetuou-
se a quantificacdo de biodiesel, do éleo vegetal e do 6leo diesel, utilizando toda a regido
espectral das misturas, as regides espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT e as
regides escolhidas pelos algoritmos hibridos. Na quantificacdo do biodiesel o menor erro de
previsdo obtido foi através do método hibrido, sendo este erro 61,54% menor que o erro
encontrado pelas regides sugeridas pela proposta de norma ABNT e, 26,72 % menor que o
erro encontrado utilizando toda a regido espectral das misturas. Ja, na quantificacdo do éleo
vegetal o0 menor erro de previsdo, obtido também foi pelo método hibrido, ficando 27,64%
menor do que o erro encontrado pelas regides sugeridas pela proposta de norma ABNT e,
38,62% menor do que erro encontrado utilizando toda a regido espectral das misturas.
Porém na quantificacdo do Oleo diesel os métodos apresentaram desempenhos
semelhantes. Com base nestes resultados, pode-se concluir que a utilizagcdo do método
enxame de particulas juntamente com o método iPLS, foi capaz de otimizar as solugdes,

selecionando variaveis do espectro para construgdo de modelos mais robustos.

Palavras-chave: enxame de particulas, regressdo por minimos quadrados parciais,

biodiesel, otimizacdo combinatéria, espectroscopia no infravermelho.



ABSTRACT

The gradual substitution of products coming from non-renewable sources by products of
renewable origin has been globally discussed lately, especially regarding to the fuels. In
Brazil, the government has declared official the biodiesel/diesel mixture in the obligatory
percentile of 2% starting from 2008. This dissertation based on the need for monitoring such
mixture’'s quality proposes the study and the use of the particles swarm method (Patrticle
Swarm Optimization - PSO), together with the interval partial least-squares multivariate
regression technique (iPLS). It presents as its aims to constitute a hybrid algorithm capable
to select more representative variables of the representative to be quantified, seeking to
produce more robust regression models. In this research, it was done the biodiesel, the
vegetable oil, and the diesel oil quantification, using (a) the whole spectral area of the
mixtures, (b) the spectral areas suggested by the norm proposal from the Brazilian
Association of technical rules (ABNT), and (c) the areas chosen by the hybrid algorithms. In
the biodiesel quantification, the smallest foreseen mistake obtained was through the hybrid
method, being this mistake 61.54% smaller than the mistake found by the areas suggested
by the norm proposal from ABNT and, 26.72% smaller than the found mistake using the
whole spectral area of the mixtures. Yet in the vegetable oil quantification the smallest
foreseen mistake, also obtained through the hybrid method, was 27.64% smaller than the
mistake found by the areas suggested by the norm proposal from ABNT and, 38.62% smaller
than mistake found using the whole spectral area of the mixtures. However, in the diesel oil
guantification the methods have presented similar performance. Based on these results, it
was possible to conclude that the use of particles swarm method in association with the
method iPLS, was capable to optimize the solutions, selecting the spectrum’s variables for

the construction of more robust models.

Key-words: particles swarm, partial least-squares regression, biodiesel, combinatorial

optimization, infrared spectroscopy.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, a substituicdo parcial do 6leo diesel por combustiveis renovaveis esta
sendo efetuada mundialmente, e os 6leos provenientes de fontes vegetais sdo as principais

alternativas para se efetuar esta substituic&o.

No Brasil tornou-se obrigatério, desde 1° de janeiro de 2008, a adicdo de 2% de
biodiesel (B2) ao diesel; com perspectivas deste biocombustivel ser produzido, nos
préximos anos, em grande escala para atender a demanda de mercado. Desta forma, como
é feito atualmente com outros combustiveis, sera necessario monitorar a qualidade desta
mistura para garantir que o produto a ser comercializado n&do lese o consumidor, garanta o
perfeito funcionamento dos veiculos automotores e contribua realmente para conservacao

do meio ambiente.

Neste sentido, sdo crescentes 0s estudos que buscam desenvolver metodologias
alternativas as metodologias tradicionais de quantificacdo de combustiveis. A técnica de
espectroscopia no infravermelho € uma alternativa que esta sendo estudada nesta area,
devido a possibilidade de realizar analises ndo destrutivas, mais rapidas, sem gastos de
reagentes e gerando informac¢des com qualidade. Associadas a esta técnica sédo utilizadas

ferramentas quimiométricas de regressao para construcao de modelos.

Por outro lado, a otimizacdo por enxame de particulas € um método de otimizacao
recente (1995), baseado na analogia do comportamento social dos passaros. Diversos
estudos estdo sendo desenvolvidos com esta técnica movidos pela sua simplicidade,

robustez e eficiéncia.

Essa dissertacdo desenvolveu um método hibrido para quantificar o biodiesel, 6leo
vegetal e diesel nas misturas. Método este composto pelo método iPLS (Interval Partial
Least-Squares) otimizado pela meta-heuristica enxame de particulas, visando selecionar as

variaveis mais representativas para constru¢cdo de modelos de regressdo mais robustos.
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1.1 Justificativa

Tendo em vista que o processo de adicdo do biodiesel (2%) ao diesel esta iniciando
este ano em nosso pais, e as perspectivas sdo bastante amplas, as industrias terdo que se
estruturar de maneira a poder controlar a qualidade bem como evitar a adulteracdo deste
biocombustivel. Neste contexto, a espectroscopia no infravermelho associada a ferramentas

guimiométricas, pode ser uma solucao alternativa aos métodos tradicionais.

O conjunto de dados obtidos neste tipo de misturas biodiesel/diesel apresenta um
namero extremamente elevado de variaveis, bem como as combina¢Bes resultantes
possiveis. Com o0 proposito de selecionar um conjunto de variaveis que possibilitem a
construcdo de modelos com habilidade equivalente na calibragcdo e na previsdo, sem a
necessidade de avaliar todas as solu¢des possiveis optou-se por empregar a técnica de

otimizacdo chamada de enxame de particulas para efetuar esta selecao.

1.2 Objetivos

1.2.1 Obijetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho foi verificar a eficiéncia do método enxame de
particulas para selecionar varidveis capazes de otimizar os modelos de analise multivariada,

aplicados na quantificacdo das misturas biodiesel/6leo vegetal/diesel.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Estudar métodos de otimizacdo empregados no processo de quantificacdo de
matérias-primas e combustiveis.

e Quantificar misturas de biodiesel, 6leo vegetal e diesel, através de modelos de
regressao.

e Comparar os resultados obtidos pelo modelo desenvolvido com outros descritos na

literatura.
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1.3 Organizacao do texto

O préximo capitulo introduz alguns aspectos importantes para compreensdo e
desenvolvimento deste trabalho, abrangendo uma visdo geral do biodiesel, informacdes
sobre espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier (FT-IR/ATR) e sobre os
métodos de regressdo que serdo utilizados. J& no terceiro capitulo € apresentada a meta-

heuristica enxame de particulas implementada para otimizacdo dos modelos.

O quarto capitulo descreve a metodologia utilizada na construcdo desta dissertacéo
iniciando com a elaboracdo das misturas e a obtencdo dos espectros, juntamente com uma

descricdo detalhada da ferramenta desenvolvida iPLS-PSO e suas variacoes.

No quinto capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na quantificacdo das
misturas, juntamente com uma andlise destes resultados. No sexto capitulo séo
apresentadas as conclusdes deste trabalho e, finalmente no sétimo capitulo sado

apresentadas sugestdes de futuros trabalhos.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Biodiesel

De toda a energia consumida mundialmente, a maior parte vem do petréleo, do carvao
e do gés natural, fontes estas limitadas e com previsdo de se esgotar no futuro; portando a
busca por fontes alternativas de producdo de energia € de suma importancia. Neste
contexto surgem inimeros estudos, que envolvem a produgdo de combustiveis alternativos
ao Oleo diesel, proveniente de O6leos vegetais, denominados biocombustiveis
(NASCIMENTO, COSTA NETO, MAZZUCO, 2001). Os primeiros estudos envolvendo o uso
de Oleos vegetais como combustivel foram realizados na época do desenvolvimento dos
motores a diesel, porém neste periodo a questdo ambiental ndo era considerada importante.
Atualmente, quando as atencfes se voltam aos problemas ambientais e a reducdo da
emissdo dos gases causadores do efeito estufa, a busca por fontes de producdo de

combustiveis “limpos” tem sido constante no mundo.

No Brasil, a lei n°® 11.097, de 13 de janeiro de 2005, determina percentuais de mistura
do biodiesel ao 6leo diesel, bem como o monitoramento da inser¢cdo deste novo combustivel
ao mercado, pela Agéncia Nacional do Petr6leo, G4s Natural e Biocombustives — ANP. A
adicdo obrigatoria do percentual de 2% (B2) iniciou em janeiro deste ano; e a meta é que
seja adicionado 5% (B5) a partir de 2013. Segundo esta lei, o biodiesel € um biocombustivel
derivado de biomassa renovavel para uso em motores a combustéo interna com ignicao por
compressdo ou, conforme regulamento, para geracdo de outro tipo de energia, que possa
substituir parcial ou totalmente combustiveis de origem féssil (BRASIL, 2005). Podem ser
obtidos através de Oleos vegetais ou gorduras animais, novos ou residuais, a partir de

processos tecnoldgicos para conversdo de 6leos em combustiveis.

Dentre as reacdes empregadas na producdo do biodiesel a partir de 6leos vegetais,
destaca-se a reacdo de transesterificacdo, onde triacilgliceridios reagem com alcool na
presenca de uma base ou acido forte, produzindo uma mistura de ésteres de acidos graxos

e glicerol, conforme ilustrado na Figura 1 (GERIS et al., 2007).
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H,C—OCOR; R{COOR, H2C—OH
catalisador *
HC —0OCOR; + 3 R;—0OH I —— R.,COOR,; + HC—OH
+
H2C—0OCOR, RaCOOR, H,C—OH
Triacilglicerideo Mistura de Glicerol
esteres

Figura 1 — Esquema de transesterificacao de um triacilglicerideo.
Fonte: GERIS et al., 2007.

O emprego do biodiesel em substituicdo total ou parcial ao diesel (pois € um produto
miscivel) proporciona beneficios ao meio ambiente, pois o CO, liberado € de origem de fonte
renovavel; sociais, pois possibilita a geracdo de emprego e renda em comunidades
agricolas e; econdbmicos tendo em vista que o diesel € um dos combustiveis mais

consumidos no Brasil, pois a maior parte do transporte de cargas é realizado por meio
terrestre (OLIVEIRA, 2006).

Entretanto, um dos problemas dos Oleos vegetais é o preco, que tende a ser mais
elevado que os de Oleos de origem fdésseis. Diversos pontos devem ser levados em
consideracdo na hora de calcular o custo do biodiesel: oferta da matéria-prima, mao-de-
obra, preco dos produtos agricolas, infra-estrutura e a competicdo da matéria-prima com
outros mercados. Um outro ponto que ndo pode ser esquecido sdo os “subprodutos”
gerados durante o processo de transformacao (o farelo, a glicerina e o alcool hidratado) que
podem fazer com que o preco do biodiesel aumente para compensar 0s prejuizos de
subprodutos, ou reduzido por causa de lucros com derivados do processo (CEPEA, 2006).
Nos EUA, as fontes mais comuns para producdo do biodiesel sdo do éleo de soja e o 6leo
de frituras reciclado, mas o custo ainda elevado de fabricagéo, e a disponibilidade limitada
de algumas matérias primas usadas, fazem com que a aplicacdo comercial seja ainda
limitada (RADICH, 2004).

O Brasil porém é um dos poucos paises com tamanha diversidade na producéo de
biodiesel, a partir de plantas como soja, babacu, amendoim, mamona, girassol, dendé e
palma (GERIS et al.,, 2007). Estudos estdo sendo feitos para produzir, e aperfeicoar a
producao de biodiesel a partir do reaproveitamento de 6leos como: 6leos de frituras (COSTA
NETO et al., 2000; ENCINAR, GONZALEZ, RODRIGUEZ-REINARES, 2005), 6leos de oliva
usados (DORADO et al., 2004). Entretanto, independente da matéria prima, o produto final
deve ser Unico e padronizado conforme os requisitos definidos pela Agéncia Nacional de

Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis - ANP.
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Diversas metodologias para analise do biodiesel estdo sendo abordadas, tentando
estabelecer um combustivel padrédo em diversas regides e paises ao redor do mundo. Estéo
inseridos neste contexto os Estados Unidos, a Europa, o Brasil, a Austrélia e o Sul da Africa.
Dentre as principais metodologias que vem sendo utilizadas para a quantificacdo de
derivados, sub produtos e contaminacdes, destacam-se a cromatografia gasosa (GC), a
cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC), a cromatografia por permeacéo gel (GPC) e
cromatografia por camada delgada (TLC) (KNOTHE, 2006). Porém estes métodos além de

destrutivos, sdo laboriosos e consomem reagentes quimicos.

Levando em consideracdo os antecedentes histéricos e atuais de adulteracdes de
combustiveis no Brasil, associado a necessidade de andlise e controle de qualidade desse
biocombustivel, metodologias alternativas estdo sendo propostas como a utilizacdo da
espectrofotometria no infravermelho préoximo (NIR), infravermelho médio (FT-IR) e Raman
(OLIVEIRA, 2006).

Outro trabalho recente desenvolvido por Pimentel et al. (2006) foi a utilizacdo da
espectroscopia no infravermelho e calibracdo multivariada na determinacéo de biodiesel em

misturas com diesel mineral.

2.2 Espectroscopia no infravermelho com transforma da de Fourier (FT-IR)

O instrumento utilizado atualmente para a obtencdo de um espectro no infravermelho
€ denominado espectrofotdbmetro no infravermelho com transformada de Fourier (FT-IR). O
modo de funcionamento de um equipamento FT-IR é denominado método interferométrico,
pois o componente dptico basico deste equipamento € o interferémetro de Michelson
(BARBOSA, 2007).

Dentre as vantagens de utilizacdo deste método pode-se mencionar que: apresenta
uma maior sensibilidade ou maior razdo sinal/ruido, pois utiliza todos os comprimentos da
onda ao mesmo tempo durante a obtencdo do espectro; possibilita a obtencédo de espectros
em poucos segundos com maior resolucdo e maior precisdo nas medidas de numero de
ondas (BARBOSA, 2007).



21

2.3 Principais técnicas de reflexdo no infravermel  ho

Dentre os principais métodos de reflexdo no infravermelho utilizados na aquisicao
dos dados espectrais mencionam-se: o0 método por reflexdo difusa, o método por reflexdo
especular (ou externa) e o método de reflexdo total atenuada (ATR), sendo este Ultimo o

gue seré utilizado neste trabalho.

2.3.1 Reflexdo total atenuada

A reflexdo total atenuada (ATR — do inglés attenuated total reflection) € uma técnica
que possibilita a obtencdo de dados espectrais de amostras de maneira rapida, além de
exigir uma minima preparacdo da amostra. Possibilita analisar materiais liquidos, espessos
e muito absorventes. Esta técnica caracteriza-se pelas multiplas reflexdes de radiacéo
infravermelha que ocorrem no interior de cristais, interagindo somente com a amostra que

estiver superficialmente no cristal (FERRAO, 2001).

A reflexdo na espectroscopia por ATR ocorre quando o feixe de radiacéo passa de
um meio mais denso (cristal de ATR) para um menos denso (amostra), conforme Figura 2.
DistorcBes que ocorram da banda no espectro podem ser ocasionadas pelo tipo de cristal
gue esta sendo utilizado. Dentre os materiais usados para ATR esta o ZnSe. Sua faixa de
utilizacdo é de 20.000 até 650 cm *, sendo recomendado para medidas em solucdes
aquosas. Outro material é o silicio (Si) com uma faixa de utilizagéo de 9.000 até 400 cm ' e
indicado para amostras altamente espalhativas. Um problema encontrado € a dificuldade de
gerar-se boa reprodutibilidade no contato da amostra com o elemento ATR. Isto pode ser
observado na variacdo da intensidade da banda, que é influenciado pelo aumento da
pressdo e pela area de contato entre o cristal e a amostra. Para medidas quantitativas,

deve-se colocar toda a area do cristal em contato com a amostra (FERRAO, 2001).
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Figura 2 — Representacéo da propagacao da radiacdo infravermelha através do
elemento de ATR.
Fonte: FERRAO, 2000.

Alguns exemplos de utilizacdo da espectroscopia por reflexdo total atenuada: na
determinagdo rapida do indice de cafeina em refrigerantes (PARADKAR, IRUDAYARAJ,
2002) e, na analise de espécies de acidos gordurosos insaturados em 6leos dietéticos
(YOSHIDA, YOSHIDA, 2003).

Em funcdo das caracteristicas das amostras e dos trabalhos que vem sendo
realizados foi selecionada a reflexdo total atenuada para a aquisicdo dos espectros das

amostras a serem utilizadas neste trabalho.

2.4 Analise multivariada

O desenvolvimento da microeletrbnica proporcionou modernos instrumentos de
medicdo, e computadores com elevada capacidade de processamento. Esta unido
proporcionou um grande avango nas andlises instrumentais, possibilitando a aquisicao de

um grande numero de dados da mesma amostra.

Analisar os dados obtidos € fundamental em todo o experimento realizado. A anélise
multivariada foi introduzida, ao tratamento dos dados quimicos, em virtude da limitagdo da
andlise univariada, dando origem a uma é&rea do conhecimento chamada quimiometria
(SENA et al., 2000). A andlise multivariada refere-se a todos os métodos estatisticos que
analisam simultaneamente multiplas medidas do objeto que esta sendo investigado. Pode-

se dizer que qualquer analise simultdnea de duas ou mais variaveis pode ser considerado
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como andlise multivariada (HAIR et al.,, 2005). Nos métodos multivariados, o modelo
estatistico considera a correlacdo entre muitas variaveis simultaneamente, possibilitando

obter um nimero muito maior de informagdes (SENA et al., 2000).

Quimiometria € uma area multidisciplinar do conhecimento, onde sao utilizadas
ferramentas matematicas e estatisticas a andlise de dados relativos aos processos
guimicos. Isto comegou a ser amplamente utilizado para analisar amostras, graca a
possibilidade de utilizar varias frequéncias dos espectros. A regressdo € uma das mais
importantes ferramentas na analise quantitativa. Os procedimentos matematicos utilizados
visam determinar as relacBes quantitativas existentes entre duas ou mais variaveis

(FERRAO, 2000).

Estas ferramentas de analise multivariada de dados vem sendo amplamente estudas
para aplicacdo na area industrial, como por exemplo, na analise exploratoria na
diferenciacdo quimica de vegetais (MORGANO et al., 1999); na identificacdo de diferentes
formulacdes de medicamentos manipulados contendo piroxicam (PARISOTTO et al., 2005),
na determinacdo simultaneamente dos teores de constituintes inorganicos em sucos e
refrigerantes de uva (FERREIRA et al., 2002).

Segundo Gurden, Westerhuis e Smilde (2002), o processo industrial € carente de
novas tecnologias que efetuem o monitoramento e o controle de processo em lote. A
espectroscopia estd se tornando uma opc¢do de se obter em tempo real informagfes
guimicas de alta qualidade em intervalos de tempos freqlientes em diversas aplicacdes
industriais. Este autor enfatiza o correto manuseio dos dados medidos, a fim de extrair o

méximo de informacao, visando melhorar a performance e a eficiéncia do processo.

2.5 Regressao por minimos quadrados parciais (PLS)

A técnica de regressdo por minimos quadrados parciais (PLS - do inglés Partial Least
Square) utiliza o espectro por inteiro, ou parte deste, para constru¢do do modelo. A matriz
de dados X, é decomposta em varias matrizes M juntamente com uma matriz de residuos E
(KONZEN et al., 2003), conforme Equacao 1:

X=Mi+ M, + Mg + ... M, + E (1)
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onde:
a correspondem ao numero de varidveis latentes ou componentes principais;
M constituem os componentes principais (ou variaveis latentes), e sdo compostas por

dois vetores, t (0s escores) e p (0s pesos), conforme as Equacdes 2 e 3:

X=TP'+ E (2)

Y=UQ' +F 3)

onde:
X € a matriz de dados (medida instrumental);
Y € a matriz de concentracéo;
T e U sdo os escores de X e Y respectivamente;
P e Q sdo osloadingsde Xe Q, e

E e F sdo os erros de modelagem de X e Y.

Para determinar o nUmero de variaveis latentes (VL's) que devem ser empregadas
na constru¢do de modelo, ndo ha um método exato, por isso 0s pesquisadores normalmente
utilizam um aumento crescente nas VL's e verificam o comportamento da modelagem
(KONZEN et al., 2003).

O modelo construido é considerado eficiente, se for capaz de descrever da melhor
maneira a situacdo real a que é proposto, levando em consideracdo o maior numero
possivel de variagfes. Usualmente, os modelos sdo avaliados a partir da correlacéo entre a
técnica proposta e o método de referéncia, com base nos valores de correlacdo e dos erros
padrbes de calibracdo (RMSEC) e validacdo (RMSEV), sendo os erros calculados conforme

Equacéo 4:

RMSEC, RMSEV, RMSEP = 4)

onde:

y, € Y, corresponde aos valores de referéncia e estimado respectivamente para a i-

ésima amostra e, n nUmero total de amostras.

Outro erro utilizado para avaliar o modelo é o RMSECV que € obtido quando se

utiliza na validacdo o processo de validacdo cruzada (crossvalidation), que consiste em
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retirar uma amostra de cada vez do conjunto de calibragcdo ao longo da validagdo. A
equacao para obtencdo deste erro € analoga a equacdo 4, sendo que 0 i neste caso
corresponde a amostra retirada do conjunto e n namero total de amostras utilizadas na

construcdo do modelo.

Na éarea de controle de qualidade e adulteragdes de combustiveis utilizando o PLS
pode-se mencionar alguns trabalhos como: a analise das misturas biodiesel-6leos vegetais
(OLIVEIRA, 2006); a andlise qualitativa e quantitativa de combustiveis, em veiculos leves,
alcool e gasolina (SACORAGUE, 2004) e a determinacdo dos componentes da gasolina
(FERREIRA, 2005).

2.6 Regressao por minimos quadrados parciais pori  ntervalos (iPLS)

Este método € uma extensédo da regressdo por PLS, onde o espectro é divido em
intervalos equidistantes, e para cada intervalo é construido um modelo PLS. O foco deste
método é possibilitar que sejam selecionados regides do espectro global que possuam
informagbes relevantes, e um novo modelo seja construido a partir destas variaveis
selecionadas (NORGAARD et. al, 2000).

No método iPLS , o espectro € divido em n intervalos, e sdo construidos um modelo
para cada intervalo de regido espectral, e mais um modelo com o espectro inteiro. Os
modelos sdo comparados utilizando o parametro de validagdo RMSECV/RMSEP (root mean
square error of cross-validation/prediction), (LEARDI, NORGAARD, 2004). Pode-se propor o

seguinte pseudocddigo iPLS:

Dividir os espectros em n intervalos equidistantes
Enquanto o nimero de intervalos <= n faca
Constréi o modelo PLS para o n-ésimo intervalo
FimEnquanto

Selecionar o modelo cujo intervalo apresenta o menor RMSECV

Na area de pesquisa de Oleos, empregando o método iPLS, menciona-se 0s
trabalhos de quantificacdo de contaminantes em 6leos lubrificantes (BORIN, POPPI, 2005)
e, parametros de qualidade de lubrificantes e 6éleo de oliva extra virgem e puro (BORGES
NETTO, 2005).



3 EXAME DE PARTICULAS

3.1 Introducéo

A técnica de otimizacdo por enxame de particulas (PSO — do inglés Particle Swarm
Optimization), foi criada por Kennedy e Eberhart (1995), a partir da analise comportamental
dos passaros a procura de alimento ou de um local para construcdo do ninho, conforme
ilustrado na Figura 3. Na procura pelo ninho ou alimento, todo o individuo (particula) pode
lucrar com as experiéncias dos membros do grupo (enxame). Propuseram um algoritmo de

otimizacao robusto, simples e de facil implementacdo computacional.

A PSO é uma técnica de computacdo evolutiva, motivada pela simulacdo do
“comportamento social”’, que trabalha em uma populacdo potencial de solucbes em um
espaco de busca, onde, através da cooperacdo e da competicdo entre estas solucdes é
possivel encontrar uma solu¢do 6tima, quando aplicadas em problemas de otimizacéo
(POMEROQY, 2003).

Figura 3 - llustragdo do método de enxame de particulas.

Este algoritmo faz uso da teoria dos enxames, onde os passaros fazem uso de suas
experiéncias e da experiéncia do bando para localizar o ninho ou alimento. Desta forma a
area sobrevoada corresponde ao espago definido do projeto e encontrar a comida significa
encontrar o 6timo ou préximo do 6timo. A possibilidade de encontrarem alimento, baseados
na inteligéncia social, aumenta significativamente, porque um individuo aprende com o
acerto do outro (PRADO e SARAMAGO, 2005).
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3.2 O algoritmo basico de PSO

O algoritmo é baseado em um espaco de busca, onde é inicialmente gerada uma

populacdo aleatdria de particulas e a estas associadas uma velocidade, ou seja, cada

particula possui uma posigéo (X ) e uma velocidade (V,). A cada interacéo, cada particula

atualiza sua velocidade, pela Equacéo 6, e uma nova posicao € gerada pela soma de sua

posicao atual e a nova velocidade, conforme a Equacao 5 (ENGELBRECHT, 2005).

Xiit+l — Xiit +Viit+l (5)

it

v =y (e * rand ()" (pbest,' ~x ") +(c," *rand()" * Gbest" -x") ()

A Equacdo 6, que calcula a velocidade da particula, € composta também pela funcdo
rand ()it que gera numeros aleatorios entre 0 e 1, pelos pardmetros de confianca Clit e C2it
que indicam quanto a particula confia em sua experiéncia (01") e na do enxame (CZ") ;e
pelos termos de aceleracao: (pb%tiit —xi”) que representa a distancia entre a melhor
posicdo encontrada para a particula i e a posicdo atual dessa mesma particula, e
(Gbest, " xiit ), que representa a distancia entre a melhor posi¢éo de todas as particulas do

enxame e a posicao da particula i .

As particulas enquanto percorrem seu espaco de busca geram informacdes que sao

armazenadas em vetores, onde:

X, = (X, X,, X3,...X,,) corresponde as posi¢des das particulas;
V, =(v,,V,,V..V,) indica as velocidades das particulas;

Pbest; = (pbest,, pbest,, pbest,..pbest,) corresponde a melhor posi¢éo obtida de

cada particula. E n indica o tamanho do enxame.

Armazena-se também, durante o processo de exploracdo, a melhor posicao (fithess)

ja encontrada entre todas as particulas do enxame, que é representado pelo Gbest .
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3.3 Estrutura do enxame de particulas

O algoritmo de PSO apresenta um conceito simples, de facil implementagcédo e de
eficiéncia computacional. A seguir um pseudocddigo do PSO (ENGELBRECHT, 2005):

Criar uma populacgdo aleatoria de particulas, denominada enxame;
Inicializar esta populacdo com posicoes e velocidades aleatoérias;
Repita para cada particula i

Calcular a funcéo objetivo (fitness);

Comparar o novo valor resultante da fithess da particula i. Se o valor for
melhor que o valor do pbest da particula i , atualize o pbest com o novo
valor da fitness.

Comparar o novo valor resultante da fithess da particula i com o valor do
Gbest . Se o valor da fitness da particula i for melhor que o valor do Gbest,
atualize o valor do Gbest com este novo valor;

Alterar a posicdo e a velocidade da particula i ;

Até que a condigdo de parada seja satisfeita.

3.4 Outros parametros do PSO

A versao basica do enxame de particulas foi aperfeicoada desde sua proposi¢cdo em
1995. Abaixo sé@o detalhados alguns dos parametros importantes relatados na literatura e
gue contribuiram no aperfeicoamento deste método.

3.4.1 Tamanho da populagao

O tamanho da populacdo é determinado em funcdo do problema em que PSO sera
aplicado. Variam entre 20 e 50 particulas. Solu¢cbes 6timas geralmente sdo obtidas com
tamanhos menores de populacdo (MENDES, 2004).
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Parsopoulos e Vrahatis (2002) trabalharam com enxames ndo maiores de 40
particulas. J& Shi e Eberhart (1999) testaram enxames com tamanhos de 20, 40, 60 e 80

particulas.

3.4.2 Velocidade Maxima

Inicialmente, o algoritmo enxame de particulas, ndo controlava a velocidade das

particulas. Para tal foi introduzido um importante parametro V, . Valor muito grande para

este parametro, facilita a exploracdo global, enquanto que valor muito pequeno favorece a

exploracéo local. Porém se o valor de V,, for demasiado pequeno, o enxame pode nao

explorar suficientemente além das regides localmente boas (ENGELBRECHT, 2005).

O V... € um parametro ajustado pelo usuario conforme as caracteristicas do
problema em questédo, normalmente entre [-4, 4]. Assim, se (V;) < -4 entdo (V,) = -4 e se

(v;) >4 entdo (v;) =4 (KENNEDY, EBERHART, SHI, 2001).

3.4.3 Fator de Inércia

Shi e Eberhart (1998a, 1998b) incluiram um novo parametro, chamado de fator de

inércia ou peso de inércia (inertia weight), no algoritmo PSO, representado por (W)

conforme visualizado na Equacédo 7. O papel fundamental do fator de inércia € balancear
habilidade de exploracdo de busca local e global do algoritmo. Observaram que valores

maiores para (w) facilita a busca no espacgo global, enquanto que valores menores para
(w) aumentam a busca no espaco local, fazendo com que as particulas convirjam

rapidamente, para o ponto 6timo ou ndo, sem que haja uma boa exploracado do espacgo de

busca.
W= w4 (o * rand()' * (pbest " ~x") + (c2" * rand()' * (Gbest" ~x"),  (7)

Uma alternativa interessante para que ocorra um balanco entre a investigacdo e a

exploracéo é iniciar a busca com um valor alto de (w) e diminuir este valor ao longo das
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iteragdes, como proposto por Shi e Eberhart (1998a; 1998b, 1999). onde propuseram que o
valor de (W) deveria diminuir linearmente entre 0,9 e 0,4, aproximadamente. J& Parsopoulos
e Vrahatis (2002) utilizaram 1 para o valor inicial de (w), sofrendo uma diminuicdo gradual

até 0.4.

Shi e Eberhart (2001) utilizaram um conjunto de regras Fuzzy para ajustar

dinamicamente o valor de (W), mostrando-se ser um método promissor especialmente para

problemas em ambientes dinamicos.

O fator de inércia também pode sofrer uma diminuicdo linear a cada iteracado através
da Equacao 8 (ENGELBRECHT, 2005).

w' =(W -w

ini fin

A ®

onde w, e Wy €& o valor inicial e o valor final para o fator de inércia,

mni

respectivamente; R é o nimero total de iteracdes.

Como pode ser visto, muitos estudos empregaram W com variagdo decrescente no
seu valor, em contrapartida Zheng. et al. (2003) propuseram que o valor de w fosse

incrementado linearmente de 0.4 até 0.9 e obtiveram bons resultados.

J& para testar o método enxame de particulas Prado e Saramago (2005) utilizaram o

valor da (w) em 0,729, sendo atualizado através da Equacéo 9, onde f, é uma constante

entre O e 1.

w.,, = f, Ow,, 9)

O fator de inércia também pode sofrer uma redugcédo de maneira nao linear. Peram,

Veeramachaneni e Mohan (2003) aplicaram a Equacgé&o 10 para o calculo do valor de (W) :

et = W' —04) * (R-it)

10
R+04 (10)
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Recentemente, Chatterjee e Siarry (2006) propuseram uma nova maneira de calculo

de (w) através da variacao ndo-linear, conforme a Equacgéo 11.

w' = {_(FEF_Q)I;)N }* (Wini - Wfin)+ Wiin (11)

onde nl representa o indice ndo-linear.
3.4.4 Coeficiente de constricdo

O coeficiente de constricdo (K), calculado segundo Equacéo 12, e incorporado na
equacao de célculo da velocidade, conforme Equacédo 13, visando limitar a velocidade das
particulas, e garantir a convergéncia do PSO (CLERC, 1999; CLERC, KENNEDY, 2002).

v = K v+ (e * rand ()" * (phest, - x ") +(c," * rand ()" * Gbest" — x.")] (12)

Kit

2
= (13)
2-¢ -9’ ~49

Sendoque ¢ =c;+cCp, ¢ >4

3.5 Outro tipo de representacao

Originalmente a técnica PSO foi desenvolvida para o universo de variaveis
continuas, mas muitos problemas séo definidos num universo de variaveis discretas, onde o
dominio é finito. O PSO foi facilmente adaptado para trabalhar com este tipo de variaveis.
Este tipo de representagéo € chamado de PSO binario (ENGELBRECHT, 2005).

3.5.1 PSO bhinario

Esta representacdo tenta estender o algoritmo de enxame de particulas para

trabalhar em espaco binarios. Kennedy e Eberhart (1997) e Kennedy, Eberhart e Shi (2001)
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descreveram uma alteracdo no algoritmo para operar sobre bits de caracteres, conforme

Equacéo 14, onde a velocidade € usada como uma probabilidade limiar para determinar se

X, sera zero ou um.

1

sgnmoid(v")=——
g v.") 1+ explv)

(14)

Kennedy e Spears (1998) comparam o algoritmo binario com diversos tipos de
algoritmos genéticos aleatoérios. Para tal usaram um gerador aleatdrio. Os resultados
mostram que o enxame de particulas binario foi o Unico a encontrar o 6timo global em cada

uma das experiéncias, sem considerar as caracteristicas do problema.

Agrafiotis e Cedefio (2002) usaram o PSO binéario para selegdo de caracteristicas,
em que (X ) pode receber apenas O e 1 e, representa se a caracteristica da particula i sera
ou ndo selecionada. Neste caso as posi¢des (X ) sé@o tratadas como uma probabilidade
limiar para decidir entre o bit de valores 0 e 1, conforme Equacéo 15.

ait

4 X
piljt = + (15)

ait
z,-:lxij
Sendo que a determina a selecdo, e X; LI [0, 1], onde para valores de a > 1

enfatizam individuos com alta adaptagéo, enquanto a < 1 aumenta a chance de individuos

com baixa adaptacdo serem selecionados.
Na literatura encontram-se pesquisas que relatam o uso do enxame de particulas

binario como, por exemplo, na reducéo e colocacéo de banco de capacitores (KHALIL et al.,
2006).

3.6 Algumas aplicacdes da técnica enxame de partic  ulas

Apesar de ser uma técnica bastante recente, na area de otimizacdo, muitas pesquisas

ja foram feitas nas mais diversas areas, como por exemplo: na andlise do tremor humano
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usando PSO e redes neurais (EBERHART e HU, 1999), otimizacdo da recarga de
combustivel em um reator nuclear (MENESES, 2005); em classifica¢cdes de imagens néo
supervisionadas (OMRAN, ENGELBRECHT, SALMAN, 2005), problemas complexos de
engenharia nuclear (MEDEIROS, 2005) e na otimizacdo de layouts (MULLER, 2007).

Schwaab (2005), testou algoritmos heuristicos de otimizagdo na estimativa de
parametros de modelo ndo lineares, e 0 método do enxame de particulas, em particular,
apresentou resultados superiores aos demais algoritmos heuristicos utilizados neste
trabalho, tanto na minimizacdo de funcdes teste, como na estimativa de parametros de

problemas reais.

A utilizacdo de heuristicas e meta-heuristica na otimizacdo de processos quimicos,
tem recebido grande atencéo por parte de pesquisadores. No entanto, o método de enxame
de particulas, ainda é pouco explorado nesta area. Alguns exemplos sédo: PSO e rede neural
na construcdo de modelos QSAR (WANG et. al, 2004) e, treinamentos de redes neurais
para modelos QSAR de inibidores de plaquetas (QI SHEN et al., 2006).

Por outro lado, o algoritmo genético (AG) que € uma ferramenta de otimizacéo,
apresenta um vasto numero de trabalhos utilizando-o com uma forma de selecionar regides
espectrais para construcdo dos modelos, como por exemplo, na determinacdo simultanea
de glicose, maltose e frutose (COSTA FILHO, POPPI, 2002) e, na otimizacdo de modelos de
regressao multivariados empregando métodos de selecdo (SABIN, 2007). Ja& outros
trabalhos relatam a utilizagdo da heuristica busca tabu na sele¢cdo do comprimento de onda
(HAGEMAN et. al, 2003) e na otimizacdo dos métodos de controle de qualidade de
farmacos (KONZEN et. al, 2003).



4 METODOLOGIA

Esta pesquisa iniciou com uma pesquisa bibliogréfica sobre conceitos e aplicacdes
da técnica enxame de particulas, funcionamento e aplicabilidade dos métodos multivariados
PLS e iPLS na construgdo de modelos de regressdo, bem como experimentos em
laborat6rio para a obtencdo dos espectros, como forma de compreendé-los, para que
juntamente com os demais materiais bibliograficos coletados fosse possivel entender e

desenvolver esta dissertacao.

Para um melhor entendimento, a Figura 4 mostra um fluxograma das etapas que

foram executadas na parte experimental, para a composi¢cao deste trabalho.

Preparo das
misturas

4
Aquisicéo dos
espectros

\ 4

Tabulacdo das
matrizes

A 4

Modelagem dos
dados

\ 4

Comparacéo dos
modelos

Figura 4 — Fluxograma das etapas executadas na parte experimental.
Fonte: Elaborado pela autora.
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4.1 Preparo das misturas

Para a realizagcdo das misturas foram utilizados 2 planejamentos experimentais
conforme tabelas 1 e 2. As 40 misturas binarias e ternarias conforme Tabela 1 foram
realizadas a partir de uma amostra de 6leo diesel, fornecida pelo Labcom da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul — UFRGS, de uma amostra de biodiesel de palma (doado
pela Agropalma S/A), uma amostra de biodiesel de soja e uma amostra de 6leo de soja
(ambas fornecidas pela OleoPlan S.A). JA as 40 misturas bindrias e ternarias conforme
Tabela 2 foram realizadas a partir de uma segunda amostra de 6leo diesel, fornecida pelo
Labcom — UFRGS , da mesma amostra de biodiesel de soja e da mesma amostra de 6leo

de soja (ambas fornecida pela OleoPlan S.A).

A unido dos dois planejamentos resultou em um conjunto total de 80 amostras
binarias e terndrias, podendo estas serem visualizadas no diagrama ternario da Figura 5.
Cabe ressaltar que na apresentacado do diagrama os dois diferentes 6leos diesel, bem como

os dois diferentes biodiesel utilizados, foram considerados como um Unico.

80% .. 20%

Diesel .
Oleo

= v ki ¥ ! R ' ¥ T ¥ ¥ ¥ L I/ T ¥ ¥ =] 0%
0% 5% 10% 15% 20%
Biodiesel

Figura 5 — Diagrama ternario para as misturas biodiesel/éleo vegetal/diesel.
Fonte: elaborado pela autora.

As amostras foram preparadas pela adicdo de aliquotas de biodiesel e/ou dleo

vegetal conforme tabelas 1 e 2, em um baldo volumétrico de 25 mL, seguida de adicdo do
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Oleo diesel até completar o volume. As solu¢des foram homogeneizadas e deixadas em

repouso pelo tempo minimo de 24 horas.

Tabela 1 - Planejamento experimental das misturas realizado na UNISC

Biodiesel Oleo Vegetal Diesel
(% viv) (%viv) (%viv)
0,2 0 99,8
0,2 0,2 99,6
0,6 0 99,4
0,4 0,4 99,2
1 0 99
0,6 0,6 98,8
14 0 98,6
0,8 0,8 98,4
1,8 0 98,2
1 1 98
2,2 0 97,8
12 12 97,6
2,6 0 97,4
14 14 97,2
3 0 97
1,6 1,6 96,8
3,4 0 96,6
1,8 1,8 96,4
3,8 0 96,2
2 2 96
4,2 0 95,8
2,2 2,2 95,6
4,6 0 95,4
2,4 2,4 95,2
5 0 95
2,6 2,6 94,8
54 0 94,6
2,8 2,8 94,4
5,8 0 94,2
3 3 94
6,2 0 93,8
3,2 3,2 93,6
6,6 0 93,4
3,4 3,4 93,2
7 0 93
3,6 3,6 92,8
7.4 0 92,6
3,8 3,8 92,4
7,8 0 92,2
4 4 92

Fonte: elaborado pela autora.
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Tabela 2 — Planejamento experimental das misturas realizado na UFRGS

BioDiesel Oleo Vegetal Diesel
(%viv) (%viv) (%viv)
0,25 0,25 99,5
0,5 0,5 99
1 1 98
1,5 15 97
2 2 96
3 3 94
4 4 92
5 5 90
6 6 88
7 7 86
8 8 84
0,25 0,5 99,25
0,5 0,25 99,25
0,5 1 98,5
1 0,5 98,5
0,75 1 98,25
1 0,75 98,25
1 15 97,5
1,5 1 97,5
2 3 95
3 2 95
2 4 94
4 2 94
4 6 90
6 4 90
0 0,25 99,75
0 0,5 99,5
0 0,75 99,25
0 1 99
0 1,25 98,75
0 15 98,5
0 1,75 98,25
0 2 98
0 25 97,5
0 3 97
0 4 96
0 5 95
0 6 94
0 7 93
0 8 92

Fonte: elaborado pela autora.

4.2 Aquisicdo dos espectros

As amostras foram novamente homogeneizadas antes da aquisicdo dos espectros,

sendo os mesmos obtidos em duplicata utilizando um acessoério de reflexdo total atenuada
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(ATR) com cristal de ZnSe, acoplado a um espectrofotdmetro Nicolet Magna 550, na faixa
de 650 - 4000 cm™, conforme parametros descritos na Tabela 3. Antes de ser obtido o
espectro de cada amostra foi realizado o espectro do branco, sem nenhum composto sobre

o cristal.

Tabela 3 — Parametros instrumentais e regides empregadas na aquisicdo dos espectros por
FT-IR/ATR

Parametros Condicbes
Regi&o espectral 650 - 4000 cm™
Detector DTGS
Divisor de feixes KBr
Varreduras 32
Resolucio 4cm™
Acessorio Reflexdo Total Atenuada - PIKE

Fonte: elaborado pela autora.

4.3 Tabulagédo das matrizes

Com os sinais espectrais obtidos, foi construida uma matriz de dados com a média
das duplicatas dos espectros normalizados de cada amostra. Esta matriz foi utilizada para a
construcdo de modelos de regressdo multivariados para a quantificacdo do biodiesel, 6leo
vegetal e diesel. Foram implementados testes utilizando o espectro inteiro das misturas, as
regibes espectrais propostas pela norma ABNT submetida & consulta popular em fevereiro
de 2008 e finalmente com as regides espectrais selecionadas pelas implementagdes

propostas com o enxame de particulas.

4.4 Modelagem dos dados

A selecdo das amostras para a constituicdo dos conjuntos de calibracdo e previsao
teve dois objetivos principais: construir conjuntos que contenham a informacéo da matriz de
dados utilizados neste estudo e que contenha a maior variabilidade possivel em relacdo a
faixa de concentracdo. Os 80 espectros médios das amostras foram divididos em dois

conjuntos, sendo 48 empregados ha construcdo do conjunto de calibragdo e 32 no conjunto



39

de previsdo. A distribuicAo das concentracdes destas amostras para cada uma das
substancias participantes das misturas é apresentada nas Figuras 6, 7 e 8, onde se tomou 0
cuidado de garantir que as amostras com valores extremos de concentragdo pertencam ao

conjunto de calibracgéo.
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Figura 6 — Distribuicdo das amostras de calibracdo e previséo para o biodiesel.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 7 — Distribuicdo das amostras de calibracdo e previsdo para o 6leo diesel.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 8 — Distribuicdo das amostras de calibracdo e previsdo para o 6leo vegetal.
Fonte: elaborado pela autora

Todos os modelos construidos neste trabalho, utilizaram o MATLAB® verséo 6.5 (The

Math Works, http: www.mathworks.com, EUA), juntamente com o pacote iToolbox versao 2

desenvolvido por Lars Norgaard (iToolbox for MATLAB, http://www.models.kvl.dk,

Dinamarca).

As descri¢cdes das implementacdes com PSO e os resultados de todas as propostas

mencionadas acima, sdo descritas no decorrer deste trabalho.

4.4.1 Consideracdes gerais sobre as implementactes da meta-heuristica enxame de

particulas para selecionar variaveis de espectros n o infravermelho

O principio béasico do algoritmo enxame de particula é que as particulas se
movimentam no espaco de busca, objetivando encontrar uma solucéo, orientadas pela sua

experiéncia e pela experiéncia do enxame.

Como o propésito desta pesquisa € otimizar modelos de regressdo multivariados,
abaixo sdo explicados alguns conceitos do enxame de particulas neste contexto e que se

mantém para todas as implementacdes propostas.
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Particula : € uma possivel solucdo para o problema. A posicéo da particula é representada
pelo conjunto de comprimentos de onda selecionados, ou seja, a configuragdo da mesma. A

Figura 9 apresenta exemplo de duas particulas.

Figura 9 — Representagéo grafica de duas particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

Enxame : um conjunto de solucdes (particulas).

Unidade de experiéncia: corresponde a um intervalo do espectro, podendo este ser ou ndo

utilizado na construgdo do modelo de regressao.

Fitness : é a qualidade da posi¢cdo (configuracdo) da particula, obtido pelo erro de cross-

validacdo (RMSECYV) gerado no modelo de regresséo.

Tamanho do enxame: corresponde ao numero total de particulas utilizadas.

Velocidade: é a magnitude em que a solucdo corrente é alterada nas “direcdes” do Ghest e

do pbest;.

Fator de Inércia: a intensidade em que a solugcdo corrente é alterada (o percentual

transferido do Gbest e do pbest,).

4.4.2 Estrutura basica do enxame de particula impl ementado para a otimizacdo dos

modelos de regressao

O enxame inicia sua execuc¢dao criando as particulas, onde cada particula é composta
de um numero pré-definido de intervalos, codificadas com 0 e 1 aleatoriamente, e assim,
cada particula possui uma posi¢do (solucdo inicial) e uma velocidade inicial. Para este
problema, cada um dos intervalos da particula corresponde a uma regido do espectro, e 0s
modelos serdo construidos somente com os intervalos codificados com 1, conforme Figura
10.
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Figura 10 — Exemplo de uma particula e a representacéo dos seus intervalos selecionados.
Fonte: elaborado pela autora com base no espectro do infravermelho de amostras de
misturas biodiesel/6leo vegetal/diesel.

Quando o enxame é criado a posicao inicial de cada particula i é considerada como

a sua melhor posicéo encontrada, ou seja o pbest,, e a melhor posicéo entre todas as

particulas, passa a ser considerada o Gbest do enxame.

A cada iteracdo, cada particula i1, se desloca para uma outra posicdo, com base na
soma da sua posi¢ao atual e nova velocidade gerada. Nestas implementacdes a velocidade

sera calculada através da Equacéo 7.

Assim, com base no deslocamento da particula i é gerado um vetor somente com o0s
intervalos selecionados, e este € passado como parametro para a funcdo plsmodel do
pacote iToolBoox, juntamente com um modelo iPLS, com 0 mesmo ndmero de intervalos da
particula I que esta sendo avaliada, que gera um modelo de regressdo empregando apenas
estes intervalos. Este modelo gera um vetor de erros (RMSECV), onde cada valor deste
vetor corresponde a utilizacdo de um numero diferente de variaveis latentes. O resultado do
deslocamento da particula (fithess) ser& o menor RMSECYV, juntamente com o respectivo

nimero de variaveis latentes.
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Esta nova posigcdo (valor resultante da fithess) da particula i é comparada com o

melhor posicéo que esta particula i obteve até o presente momento ( pbest;). Da mesma
maneira compara-se a fitness da particula i com o valor do Gbest do enxame. Neste
trabalho em que se pretende minimizar o erro RMSECV, ambos, pbest, e Gbest somente

serdo atualizados se o valor obtido pela fitness da particula i tiver sido menor que a Ultima

melhor solucdo armazenada por esta particula e pelo enxame, respectivamente.

As particulas terdo a oportunidade de evoluir no espaco de busca durante 250

iteracdes , que € condi¢do de parada.

Através de testes preliminares, foram definidos alguns parémetros para serem

adotados como padrao para todas as implementacdes, sendo eles:

. a intensidade (fator de inércia) em que a particula i é alterada em direcédo ao

pbest; (parte cognitiva) serd maior do que a intensidade em diregéo ao Gbest (parte social)

e que as respectivas intensidades, para ambas direcdes, serdo compostas por valores

(percentuais) maximos e minimos permitidos;
. serdo utilizados enxames com tamanho de 25, 50 e 100 particulas;

. a quantidade de intervalos que cada particula podera ser constituida serédo
20, 40 e 60 intervalos;

. para cada combinagdo proposta, todas as particulas apresentardo a mesma
constituicdo (20, 40 e 60 intervalos) e, um tamanho fixo do enxame (25, 50 e 100

particulas). Além de que todas as combinacdes serdo executadas em triplicata.

O algoritmo de enxame de particulas implementado busca combinar varias unidades
de informacéo (regibes do espectro), para construcdo dos modelos de regressdo. Nesta
dissertagcdo foram implementadas cinco versfes do enxame de particulas, onde os
resultados obtidos destas solugdes, foram comparados com os modelos obtidos utilizando o

espectro inteiro das misturas e as sub-regides indicadas pela proposta da norma ABNT.

Foi criada uma nomenclatura para identificar as versdées do enxame de particulas

implementado, conforme Tabela 4.
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Tabela 4 — Nomenclatura usada para identificar as implementacdes

Sigla Definicao
iPLS Método usado para construgdo do modelo.
PSO Método de otimizacéo utilizado.
C* ou D** Sentido do deslocamento da intensidade da
particula i em relacdo ao Gbest .
C* ou D** Sentido do deslocamento da intensidade da

particula i em relagdo ao pbest;.

* - crescente  ** - decrescente
Fonte: elaborado pela autora.

Abaixo sao citadas as implementacdes efetuadas utilizando a PSO.

a) Implementacdo do Enxame iPLS-PSO

Nesta implementacdo, manteve-se a estrutura bésica do enxame de particulas

implementado, mas a intensidade em que a particula i é alterada (o percentual transferido

do Ghest e do pbest,) foi definida e mantida constantemente durante todas as iteracdes. Os

percentuais utilizados aqui foram 10% do Gbeste 15 % pbest; .

b) Implementac¢do do enxame iPLS-PSO (CC)

Esta abordagem manteve-se novamente a estrutura basica do enxame de particulas

implementada inicialmente, mas a intensidade em que a particula i é alterada (os
percentuais transferidos do Gbest e do pbest;) foi iniciada com valores minimos (5%), e no

decorrer das iteragfes sofreram um incremento linear constante até os valores maximos

permitidos (15% e 30%, respectivamente).

¢) Implementacdo do Enxame iPLS-PSO (DD)

Com base na estrutura basica do enxame de particulas descrita inicialmente, foi

proposta uma nova abordagem em que a intensidade em que a particula i é alterada (o
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percentual transferido do Gbest e do pbest;) é iniciada com valores maximos (15% e 30%,

respectivamente), e no decorrer das iteragfes sofreram um decremento linear constante até

o0s valores minimos permitidos de 5%.

c) Implementagéo do Enxame iPLS-PSO (CD)

Partindo da implementacéo basica do enxame, nesta quarta proposta, a intensidade
em que a particula i é alterada em relacdo a parte cognitiva da férmula da velocidade é
definida com um valor minimo permitido (5%) e a medida que a particula i se movimenta no
espaco de busca este valor sofre um incremento linear constante até o maximo de 15%. Em
relacdo a parte social da formula da velocidade, a intensidade em que a particula i é

alterada (percentual transferido do pbest;) € inicialmente definida com um valor maximo

permitido (30%), e no decorrer das iteracdes sofre um decremento linear constante, até

atingir o minimo permitido (5%).

d) Implementacédo do Enxame iPLS-PSO (DC)

Em contrapartida, esta implementagdo partiu da proposta basica do enxame, mas
intensidade em que a particula 1 é alterada em relacdo a parte cognitiva da férmula da
velocidade é definida com um valor maximo permitido (15%) e, a medida que a particula i
se movimenta no espaco de busca este valor sofre um decremento linear constante até
atingir o minimo permitido (5%). Em relacdo a parte social da formula da velocidade, a
intensidade em que a particula i é alterada, foi iniciada com um valor minimo (5%)
permitido, e no decorrer das iteracdes sofre um incremento linear constante, até atingir o

maximo permitido (30%).



5 RESULTADOS

5.1 Resultados para a quantificacdo do biodiesel

Visando quantificar o biodiesel nas misturas, foram desenvolvidos diversos modelos
de regressdo, e o0s resultados obtidos estdo descritos a seguir. Primeiramente sdo
apresentados os modelos usando o PLS e em seguida, sdo descritos os modelos obtidos

com a otimizacado através da meta-heuristica enxame de particulas combinada ao iPLS.

5.1.1 Modelos para a determinacdo do biodiesel com espectro inteiro e segundo as

regides sugeridas pela proposta de norma ABNT

Com base no conjunto de dados foram desenvolvidos dois modelos de regressao,
ambos utilizando para construgdo o método PLS. O primeiro modelo, para a quantificagéo
do biodiesel, foi construido utilizando toda regi&o espectral (650 cm™ a 4000 cm™) conforme
Figura 11, e o desempenho do modelo empregando 6 varidveis latentes, € apresentado na
Figura 12.
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Figura 11 — Regido espectral utilizada na modelagem para a quantificacdo do biodiesel.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 12 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel
utilizando toda a regido espectral das misturas.
Fonte: elaborado pela autora.

O segundo modelo construido para a quantificacdo do biodiesel, empregou somente
as duas regides espectrais (de 1100 cm™ a 1200 cm™ e de 1735 cm™ a 1750 cm™) sugeridas
pela proposta de norma ABNT. As regifes espectrais, e o desempenho do modelo

empregando 5 variaveis latentes séo visualizados nas Figuras 13 e 14, respectivamente.
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Figura 13 — Regifes espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 14— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel,
utilizando somente as regides espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT.

Fonte: elaborado pela autora.

Podemos observar que o modelo gerado utilizando o espectro inteiro, apresentou
uma melhor capacidade preditiva, em relacdo ao modelo que levou em consideracdo
somente as regides sugeridas pela proposta de norma ABNT. Um aspecto que justifica este
resultado pode ser a presenca dos sinais interferentes do 6leo nas mesmas regides
espectrais que o biodiesel, além de que outras regibes do espectro podem conter
informacdes importantes para constru¢do de um modelo mais robusto.

Tentando gerar modelos com maior capacidade preditiva para o analito de interesse,
sugerimos a implementagdo de um algoritmo hibrido para a selecdo das variaveis (numero
de onda) para construgdo dos modelos de regressdo multivariados de espectros no
infravermelho, que consiste na utilizacdo do método iPLS, otimizado pela meta-heuristica
chamada enxame de patrticulas.

5.1.2 Resultados gerais e evolugdes para a determi  nacéo do biodiesel

Com o proposito descrito anteriormente, foram implementadas cinco versées
empregando a otimizacdo por enxame de particulas: iPLS-PSO, iPLS-PSO (CC), iPLS-PSO
(DD); iPLS-PSO (CD); iPLS-PSO (DC). Os principais resultados dos modelos, incluindo as

implementacdes com a PSO, para quantificacdo do biodiesel sdo apresentados na Tabela 5.
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Os resultados completos das implementacdes do enxame de particulas para quantificacédo

do biodiesel encontram-se no ANEXO A.

Tabela 5— Principais resultados dos modelos incluindo as cinco implementagcbes da PSO
para a quantificacao do biodiesel.

Modelos Regides R°cal RMSEC RMSECV RMSEP
empregadas

espectro inteiro 650 - 4000 cm™  0,9967 0,132 0,185 0,116

regides sugeridas pela 1101 - 1198 cm™*  0,9955 0,154 0,199 0,221
proposta de norma 1736 - 1749 cm™

ABNT

iPLS-PSO 874 -1319 cm™ 0,9997 0,038 0,095 0,088
2240 - 2717 cm™
3055 - 3109 cm™
3446 - 3556 cm™

iPLS-PSO (CC) 904 - 1327 cm™ 0,9995 0,052 0,105 0,085
2675 - 2756 cm™
3421 - 3502 cm™

iPLS-PSO (DD) 904 -1327 cm™ 0,9996 0,048 0,103 0,086
2675 - 2756 cm™
3089 - 3170 cm™
3421 - 3502 cm

iPLS-PSO (CD) 904 - 1327 cm™ 0,9995 0,052 0,105 0,085
2675 - 2756 cm™
3421 - 3502 cm™

iPLS-PSO (DC) 904 - 1327 cm™ 0,9991 0,070 0,103 0,093

2426 - 2756 cm™
3504 - 3585 cm*

Fonte: elaborado pela autora.

Na Figura 15 é apresentado um exemplo da evolugdo das particulas, mostrando as

mesmas nas suas posic¢des iniciais, bem como apos 10 iteracdes, as posicdes das mesmas

na 100° iteracao e finalmente quando atingem o numero méximo de itera¢Bes definido para

o problema. Pode-se observar que com o passar das iteracdes as particulas convergiram

para uma solucao.
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Figura 15 — Exemplo da evolucdo das particulas para a quantificacdo do biodiesel, usando o método
iPLS-PSO (CD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

A Figura 16 mostra um comparativo das evolucdes para as 3 repeticbes para a
combinagéo do iPLS-PSO com 20 intervalos e 50 particulas. Observa-se nesta proposta que
existe uma tendéncia de convergéncia de todos os modelos, sendo necessario em média 44

iteracBes; mostrando juntamente que o numero de iteracdo definido € suficiente para

explorar as melhores combinagdes entre os 20 intervalos, atingindo um minimo global.
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Comparativo das evolugoes do iPLS-PSO
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Figura 16 — Evolucédo das trés execucdes do iPLS-PSO com 20 intervalos e 50 particulas,
para quantificacao do biodiesel.
Fonte: elaborado pela autora.

As Figuras 17 e 18 apresentam um comparativo de 3 evolucdes do iPLS-PSO com 40 e
60 intervalos, respectivamente, ambos com 50 particulas. Observa-se um comportamento
diferente para ambos, pois nem todos os modelos atingem o minimo com poucas iteracdes.
Em média para iPLS-PSO com 40 intervalos sdo necessarias 146 iteracbes, ja para 60
intervalos em média 188. Em virtude disso, todos os resultados apresentados no ANEXO A

foram obtidos com 250 iteracdes, pois um aumento no numero de iteracdes refletiria num
aumento consideravel de custo computacional (tempo).
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Figura 17 — Evolucédo das trés execucdes do iPLS-PSO com 40 intervalos e 50 particulas,
para quantificacao do biodiesel.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 18 — Evolucédo das trés execucdes do iPLS-PSO com 60 intervalos e 50 particulas,
para quantificacao do biodiesel.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.1.3 Resultados obtidos para a determinacdo do bi  odiesel aplicando o0 método iPLS-
PSO

A aplicagéo da primeira implementacédo denominada iPLS-PSO no conjunto de dados
propostos para a quantificacdo do biodiesel, selecionou regides espectrais para construcdo
do modelo que compreendem de 874 a 1319 cm™ com lacunas, de 2240 a 2717 cm™, de
3055 a 3109 cm™ e de 3446 a 3556 cm™ como podem ser visualizadas na Figura 19. Dentre
todos os modelos construidos para este método proposto, o selecionado foi o obtido com 60
intervalos e 100 particulas e o desempenho do modelo empregando 10 variaveis latentes

para quantificacdo do biodiesel, é apresentada na Figura 20.
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Figura 19 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do
biodiesel usando o método iPLS-PSO com 60 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 20 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previséo do biodiesel,

empregando o método iPLS-PSO com 60 intervalos e 100 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.

5.1.4 Resultados obtidos para a determinagéo do bi  odiesel aplicando o método iPLS-

PSO (CC)

J4 o0 método IPLS-PSO (CC) selecionou regifes espectrais que compreendem as
faixas de 904 a 1327 cm™, de 2675 a 2756 cm™ e de 3421 a 3502 cm™, conforme Figura 21.

Nesta implementagdo o modelo selecionado empregou 40 intervalos e 25 particulas e, a sua

respectiva curva de calibragdo utilizando 10 varidveis latentes para a concentracdo de

biodiesel, é apresentada na Figura 22.
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Figura 21 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do

biodiesel, usando o método iPLS-PSO (CC) com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 22 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsao do

biodiesel, empregando o método iPLS-PSO (CC) com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.1.5 Resultados obtidos para a determinacdo do bi  odiesel aplicando o0 método iPLS-
PSO (DD)

No caso da implementacdo iPLS-PSO (DD) as regides espectrais selecionadas
compreendem as faixas de 904 a 1327 cm™, de 2675 a 2756 cm™, de 3089 a 3170 cm™ e de
3421 a 3502 cm™, conforme Figura 23. Neste caso, o0 modelo selecionado foi aquele
construido com 40 intervalos e 100 particulas, e a curva de calibracdo, utilizando 10

variaveis latentes, para a concentracéo de biodiesel é apresentada na Figura 24.
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Figura 23— Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificagdo do
biodiesel, usando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 24— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel,
empregando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

Um aspecto interessante nesta implementagdo é que conforme ANEXO A, na
construcdo dos modelos com 20 intervalos, as particulas convergiram muito rapido para

uma solucédo, ndo precisando ser explorado todo o espaco de busca, convergindo em média
apos 33 iteracdes.

5.1.6 Resultados obtidos para a determinagéo do bi  odiesel aplicando o método iPLS-
PSO (CD)

Conforme a Tabela 5, o modelo selecionado pelo método iPLS-PSO (CD)
corresponde as mesmas regides espectrais que a implementagcdo do método iPLS-PSO

(CC). As regides espectrais bem como a curva de calibracédo pode ser vistas nas Figuras 21
e 22, anteriormente apresentadas.

5.1.7 Resultados obtidos para a determinacdo do bi  odiesel aplicando o iPLS-PSO
(BC)

Neste método iPLS-PSO (DC) as regides espectrais selecionadas para construcao
do modelo compreendem as faixas de 904 a 1327 cm™ com lacunas, de 2426 a 2756 cm™ e,
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de 3504 a 3585 cm™ conforme Figura 25. Dentre todos os modelos construidos para este
método o modelo selecionado foi o construido com 40 intervalos e 100 particulas, e a curva

de calibracdo utilizando 8 variaveis latentes, para a concentragdo de biodiesel, é
apresentada na Figura 26.
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Figura 25 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do
biodiesel, usando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 26— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel,
empregando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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5.1.8 Considera¢fes sobre os modelos para a previs  ao do biodiesel

Conforme evidenciado, todo os modelos construidos para quantificagdo do biodiesel
empregam regides espectrais semelhantes, e sendo que todos foram capazes de quantificar
0 analito proposto. Os resultados encontrados empregando as solugbes propostas pelo
método enxame de particulas, em comparacdo aos resultados empregando o PLS sobre
todo o espectro bem como as regifes espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT,

demonstraram que houve uma otimiza¢do dos modelos de regressao multivariados.

A regido selecionada pelos modelos otimizados contempla em parte a regido
espectral, sugerida pela proposta de norma, e ampliada principalmente na faixa dos sinais
referentes ao C-O. Um aspecto interessante € que em nenhum dos modelos otimizados,
selecionou a regido da carbonila (C=0), regido esta que a proposta de norma preconiza

como sendo a principal banda para a quantificacdo do biodiesel.

Uma hipotese é que a regido da carbonila ndo apresenta informagdes suficientes
para diferenciar a contribuicdo do sinal do biodiesel e do 6leo isoladamente, ou seja,
provavelmente as modificagbes que acontecem do Oleo para o biodiesel sdo pouco
pronunciadas nesta regido e muito mais pronunciadas na regido do sinal correspondente ao
C-0.

Com base nestas observacbes e considerando alguns dos resultados das
otimizacdes propostas pelo método enxame de particulas, é possivel obter modelos com
boa capacidade preditiva com as informacBes espectrais das regifes de 904 a 1327 cm™
com lacunas, ilustradas na Figura 27, obtidas pelo método iPLS-PSO em uma de suas
solucBes. O desempenho deste modelo, com 10 variaveis latentes, pode ser visualizado na

Figura 28.
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Figura 27 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do
biodiesel, usando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 50 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 28— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do biodiesel,

empregando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 50 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.



5.2 Resultados para a quantificacdo do 6leo vegeta |

Neste trabalho também foram desenvolvidos diversos modelos de regressao visando
guantificar o 6leo vegetal presente nas misturas, com o intuito de verificar a capacidade de
deteccdo de adulterantes nas misturas biodiesel/6leo vegetal/diesel através do uso do FT-
IR/ATR. Os principais resultados obtidos estdo descritos na sequéncia. Primeiramente sdo
apresentados 0s modelos obtidos sem a otimizacdo através da meta-heuristica

implementada e em seguida, sdo descritos os modelos obtidos pela combinacéo da PSO e

do iPLS.

5.2.1 Modelos para determinacdo do Oleo vegetal co m espectro inteiro e segundo as

regides sugeridas pela proposta de norma ABNT

Com base no conjunto de dados foram desenvolvidos dois modelos de regresséo,
ambos utilizando para construgdo o método PLS. O primeiro modelo, para a quantificagéo
do 6leo vegetal foi construido utilizando toda regido espectral (650 cm™ a 4000 cm™)

conforme Figura 11, apresentada anteriormente, e o desempenho do modelo é apresentado

na Figura 29, empregando 6 variaveis latentes.
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Figura 29 — Valores de referéncia versus previstos para o
vegetal utilizando toda a regido espectral das misturas.
Fonte: elaborado pela autora.

modelo de previsdo do 6leo
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O segundo modelo construido para a quantificagdo do 6leo vegetal nas misturas

empregou somente as duas regides espectrais (de 1100 cm™ a 1200 cm™ e de 1735 cm™ a

1750 cm™) sugeridas pela proposta de norma ABNT, conforme Figura 13. O desempenho do

modelo, utilizando 5 varidveis latentes, é apresentado na Figura 30.
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Figura 30 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do 6leo
vegetal, utilizando somente as regifes espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT.

Fonte: elaborado pela autora.

Observando os dois modelos anteriores pode-se verificar que os resultados obtidos

pelo modelo construido, empregando somente as regides espectrais sugerida pela proposta

de norma ABNT, apresenta uma melhor capacidade de quantificacdo do 6leo vegetal do que

0 modelo construido com o mesmo propésito, empregado toda a regido do espectro.

Tentando analisar a possibilidade de obter modelos com melhor capacidade

preditiva, sugere-se a mesma implementacdo proposta para constru¢cdo dos modelos de

biodiesel, desta vez com o0 propdsito de otimizar a quantificacdo do 6leo vegetal nas

misturas.

5.2.2 Resultados gerais e evolugdes dos modelos pa  ra a previsao do 6leo vegetal

Foram testadas na quantificacdo do dleo vegetal, as mesmas cinco implementacfes
da otimizacdo por enxame de particulas: iPLS-PSO, iPLS-PSO (CC), iPLS-PSO (DD); iPLS-
PSO (CD); iPLS-PSO (DC), descritas anteriormente. Os principais resultados dos modelos,

incluindo os obtidos através das implementacdes com a PSO, sdo apresentados na Tabela
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6. Os resultados completos das implementagbes do enxame de particulas para a

guantificacéo do 6leo vegetal encontram-se no ANEXO B.

Tabela 6 — Principais resultados dos modelos incluindo as cinco implementa¢cées da PSO
para a quantificacao do 6leo vegetal.

Modelos Regides R?’cal RMSEC RMSECV RMSEP
empregadas
espectro inteiro 650 - 4000 cm™  0,9964 0,117 0,178 0,145
regides sugeridas pela 1101 -1198 cm™  0,9970 0,109 0,140 0,123
proposta de norma 1736 - 1749 cm™
ABNT
iPLS- PSO 904 - 1412 cm™  0,9991 0,059 0,083 0,092

1583 - 1751 cm*
2509 - 2756 cm™
3504 - 3585 cm™

iPLS- PSO (CC) 904 - 1412 cm™  0,9990 0,060 0,088 0,089
1583 - 1751 cm™
1838 - 2006 cm™

iPLS- PSO (DD) 904 - 1327 cm™  0,0995 0,042 0,082 0,089
1583 - 1666 cm™
2008 - 2341 cm™

iPLS- PSO (CD) 804 -1319cm®  0,9995 0,041 0,081 0,094
1992 - 2158 cm™
2495 - 2829 cm™
3334 - 3500 cm™

iPLS- PSO (DC) 820-1751cm®  0,9992 0,056 0,085 0,090
2426 - 2756 cm™
3007- 3253 cm*

Fonte: elaborado pela autora.

Um comparativo das evolugBes para 3 execugBes do método iPLS-PSO com 20
intervalos e 50 particulas para quantificacdo do dleo vegetal, € apresentada na Figura 31.
Observa-se nesta proposta que existe uma tendéncia de convergéncia de todos os modelos,
sendo necessario em média de 108 iteracbes; mostrando juntamente que o numero total de
iteracOes definido é suficiente para explorar todas as melhores combinacdes possiveis entre

os 20 intervalos.
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Figura 31— Evolucao das trés execucdes do iPLS-PSO para 20 intervalos e 50 particulas,
para a quantificacdo do 6leo vegetal.

Fonte: elaborado pela autora.

Observa-se um comportamento diferente quando se apresentam as 3 evolu¢des do
iPLS-PSO com 40 e 60 intervalos, ambos com 50 particulas, como pode ser visto nas
Figuras 32 e 33. Sdo necessarios mais iteracdes para que os modelos atinjam minimos

locais, em média para iPLS-PSO com 40 intervalos sdo necessarias 184 itera¢fes, ja para
60 intervalos em média 209 iteracdes.
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Figura 32 — Evolucgédo das trés execugdes do iPLS-PSO para 40 intervalos e 50 particulas,
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Figura 33 — Evolucéo das trés execucdes do iPLS-PSO para 60 intervalos e 50 particulas
para a quantificacdo do 6leo vegetal.
Fonte: elaborado pela autora.
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5.2.3 Resultados obtidos para a determinacdo do 0l
IPLS-PSO

eo vegetal aplicando o método

Nesta primeira implementacdo denominada iPLS-PSO aplicada ao conjunto de
dados propostos para quantificar o 6leo vegetal, as regides espectrais selecionadas para
construcdo do modelo foram as que compreendem de 904 a 1412 cm™ com lacunas, de
1583 a 1751 cm™, de 2509 a 2756 cm™ e de 3504 a 3585 cm™ como podem ser visualizadas
na Figura 34. Dentre todos os modelos construidos, o selecionado foi o construido com 40
intervalos e 25 particulas e a sua respectiva curva de calibracdo, com 9 varidveis latentes,

para quantificacdo do 6leo vegetal, € apresentada na Figura 35.
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Figura 34 — RegiBes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
vegetal, usando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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9. Re. =0,9991
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Figura 35 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo

vegetal, empregando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

5.2.4 Resultados obtido para a determinacdo do 6le o vegetal aplicando o método
iPLS-PSO (CC)

Na implementacdo iPLS-PSO (CC) as regibes espectrais selecionadas para
construcdo do modelo de quantificacdo do 6leo vegetal compreendem as faixas de 904 a
1412 cm™ com lacunas, de 1583 a 1666 cm™ e de 2008 a 2341 cm™, conforme Figura 36.
Nesta abordagem, o modelo selecionado empregou 40 intervalos e 25 particulas e a sua
respectiva curva de calibracdo, com 9 variaveis latentes, para a concentracdo do Oleo
vegetal, é apresentada na Figura 37.
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Figura 36 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacéo do dleo
vegetal, usando 0 método iPLS-PSO (CC) com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 37 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do 6leo

vegetal, empregando o método iPLS-PSO (CC) com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.2.5 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo vegetal aplicando o método
iPLS-PSO (DD)

Ja o método iPLS-PSO (DD) para a quantificacdo do 6leo vegetal nas misturas, o
modelo selecionado foi aquele construido com 40 intervalos e 100 particulas,
compreendendo as regides espectrais selecionadas nas faixas de 904 a 1327 cm™ com
lacunas, de 1583 a 1666 cm™ e de 2008 a 2341 cm™ com lacunas, conforme Figura 38, e a
curva de calibracdo, com 10 varidveis latentes, para a concentracdo do 6leo vegetal é

apresentada na Figura 39.
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Figura 38 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
vegetal, usando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 39 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo

vegetal, empregando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

5.2.6 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo vegetal aplicando o método
iPLS-PSO (CD)

No caso da implementacdo iPLS-PSO (CD) as regifes espectrais selecionadas
compreendem as faixas de 804 a 1319 cm™, de 1992 a 2158 cm™, de 2495 a 2829 cm™ e de
3334 a 3500 cm™, conforme Figura 40. Neste caso, o modelo selecionado, dentre todos os
modelos construidos para esta abordagem, foi aquele elaborado com 20 intervalos e 25
particulas, e a curva de calibragdo, com 10 variaveis latentes, para a concentracdo do 6leo
vegetal € apresentada na Figura 41.
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Figura 40 — RegibBes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo

vegetal, usando 0 método iPLS-PSO (CD) com 20 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 41— Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsao do 6leo

vegetal, empregando o método iPLS-PSO (CD) com 20 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.2.7 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo vegetal aplicando o0 método
iPLS-PSO (DC)

Ja a implementacdo denominada iPLS-PSO (DC) selecionou as seguintes regides
espectrais para construcdo do modelo de 820 a 1751 cm™, de 2426 a 2756 cm™ e de 3007 a
3253 cm™ como podem ser visualizadas na Figura 42. Dentre todos os modelos construidos
para iPLS-PSO (DC), o selecionado foi aquele construido com 40 intervalos e 100 particulas
€ a sua respectiva curva de calibracdo com 10 variaveis latentes, para quantificacdo do 6leo

vegetal, é apresentada na Figura 43.
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Figura 42 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
vegetal, usando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 43 — Valores de referéncia versus previstos para o0 modelo de previsdo do 6leo
vegetal, empregando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

5.2.8 Considera¢fes sobre os modelos para a previs 8o de Oleo vegetal

Analisando os resultados anteriores, podemos observar que todos os modelos
construidos para quantificar o 6leo vegetal foram capazes de atingir este propdésito,
apresentando baixos erros de previsdo (RMSEP). Cabe ressaltar que os modelos
construidos empregando o método PLS com o espectro inteiro das misturas e somente com
as regibes sugeridas pela proposta de norma ABNT apresentaram uma capacidade de
gquantificacdo do Oleo vegetal menor do que os modelos construidos através do método
hibrido proposto nesta pesquisa.

Os modelos selecionados através das otimizagBes aqui propostas apresentaram
valores de RMSEP entre 0,089 a 0,094, enquanto que os valores de RMSECYV ficaram na
amplitude de 0,081 a 0,088.

Do ponto de vista das regides selecionadas, 0 modelo para previsdo do 6leo vegetal
além de necessitar da regido do C-O, também necessita utilizar as informacdes referentes
ao sinal da carbonila (C=0), conforme as figuras anteriores, que apresentam as regioes
selecionadas.



5.3 Resultados para a quantificacdo do 6leo diesel

Finalmente, o outro analito quantificado através de modelos de
multivariados nas misturas, neste trabalho foi o 6leo diesel. Embora ndo seja comum
guantificar o componente majoritdrio das misturas, o propésito desta determinacdo é
verificar o comportamento do algoritmo e da técnica FT-IR/ATR. Para isso foram
desenvolvidos diversos modelos de regressdo. Neste caso, foram construidos modelos
usando o PLS com o espectro inteiro das misturas e posteriormente modelos com as

implementacdes propostas com a meta-heuristica enxame de particulas em conjunto com o

IPLS.

5.3.1 Modelo para a determinag&o do 6leo diesel co

Para a determinacdo do Oleo diesel também foi desenvolvido um modelo de
regressdo com o método PLS, utilizando toda a regido espectral (650 cm™ a 4000 cm™)

conforme Figura 11 apresentada anteriormente. O desempenho do modelo, com 4 variaveis

latentes, é apresentado na Figura 44.
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Figura 44 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do dleo

diesel utilizando toda a regido espectral da mistura.
Fonte: elaborado pela autora.
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5.3.2 Resultados gerais e evolu¢Bes para a determi  nacéo do 6leo diesel

Tentando avaliar se o comportamento das implementacdes propostas pelo enxame
de particulas seria capaz gerar modelos mais robustos para quantificacdo do dleo diesel,
foram testadas as cinco implementagbes na quantificagcdo deste analito. Os principais
resultados dos modelos, incluindo as resultantes das implementagbes com a PSO sé&o

apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Principais resultados dos modelos, incluindo das cinco implementac¢des da PSO
para a quantificagéo do 6leo diesel.

Modelos Regides R’cal RMSEC RMSECV RMSEP
empregadas
espectro inteiro 650 - 4000 cm™ 0,9991 0,099 0,136 0,130
iPLS- PSO 735-903 cm™ 0,9998 0,048 0,098 0,102

1159 - 1327 cm™
3172 - 3253 cm™
iPLS- PSO (CC) 762 -1207cm™  0,9998 0,047 0,099 0,108
2719 - 2773 cm™
3223-3332cm™*
3446 - 3500 cm™
iPLS- PSO (DD) 904 - 1327 cm™  0,9997 0,059 0,096 0,112
2092 - 2175 cm™
2426 - 2756 cm™
3089 - 3170 cm™
3504 - 3585 cm™
3753 - 3834 cm™
iPLS- PSO (CD) 904 -1327cm™  0,9999 0,038 0,095 0,108
1753 - 1836 cm™
2260 - 2507 cm™
2675 - 2756 cm™
3753 -3834 cm™
iPLS- PSO (DC) 735-1327cm®  0,9997 0,055 0,108 0,111
Fonte: elaborado pela autora.

A seguir, com base na implementacéo iPLS-PSO com 20 intervalos e 50 particulas
para quantificacdo do Oleo diesel, € mostrado um comparativo das evolu¢des para as 3
execucgOes, conforme a Figura 45. Observa-se nesta proposta que existe uma tendéncia de
convergéncia de todos os modelos, sendo necessario em média de 107 iteragles;
comprovando novamente que o numero de iteracdes definido é suficiente para explorar

todas as melhores combinacdes possiveis entre os 20 intervalos.
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Comparativo das evolugoes do iPLS-PSO
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Figura 45 — Evolucao das trés execugdes do iPLS-PSO para 20 intervalos e 50 particulas
para a quantificacao do 6leo diesel.

Fonte: elaborado pela autora.

O comportamento das evolucfes para as 3 execug¢des do método iPLS_PSO com 40
e 60 intervalos, ambos com 50 particulas, é diferente, pois a maioria dos modelos necessita
de um namero de iteracdes superior do que o modelo com 20 particulas, para atingirem os
minimos locais. Na evolucdo iPLS-PSO com 40 intervalos, percebe-se que em meédia sédo

necessarias 155 iteragfes, ja para 60 intervalos, em média, sdo necessarias 123 iteracdes
como pode ser visualizada nas Figuras 46 e 47.
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Comparativo das evolugoes do iPLS-PSO
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Figura 46 — Evolucao das trés execucdes do iPLS-PSO para 40 intervalos e 50 particulas
para quantificacao do 6leo diesel.

Fonte: elaborado pela autora.

Comparativo das evolugoes do iPLS-PSO

0.13
-—- 17 execucao
22 execucao
0125 --- 3% execugao
i
012} 1
)
[
t‘77
018 7
oy iy
= b
[ i
> 011+ L e
O | Y=s
i} I by
7} ! |
= ! !
o 0105+ . . by
| |
i ﬂ
|
01+ ! ]
| :
%
0.095+ }
l
|
go0- === g
0085 | | | | |
0 50 100 150 200 250

lteracoes

Figura 47 — Evolucao das trés execugdes do iPLS-PSO para 60 intervalos e 50 particulas
para quantificagédo do 6leo diesel.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.3.3 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo diesel aplicando o método
IPLS-PSO

Nesta implementagdo denominada iPLS-PSO, utilizada para quantificagdo do dleo
diesel no conjunto de dados proposto, selecionou regides espectrais para construcdo do
modelo que compreendem de 735 a 903 cm™, de 1159 a 1327 cm™e de 3172 a 3253 cm™
como podem ser visualizadas na Figura 48. Analisando todos os modelos construidos, o
modelo selecionado foi o construido com 40 intervalos e 25 particulas e, a sua respectiva

curva de calibracdo empregando 10 variaveis latentes é apresentada na Figura 49.
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Figura 48 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 49 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do 6leo

diesel, empregando o método iPLS-PSO com 40 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.

5.3.4 Resultados obtidos para a quantificacdo do 6

iPLS-PSO (CC)

leo diesel aplicando o método

Quando aplicado o método proposto iPLS-PSO (CC), para quantificacdo do 6leo
diesel, as regides espectrais selecionadas para construcdo do modelo compreendem de 762
a 1207 cm™ com lacunas, de 2719 a 2773 cm™, de 3223 a 3332 cm™ e de 3446 a 3500 cm™,

visualizadas na Figura 50. O modelo selecionado, dentre todos os construidos para este

método, foi o proposto com 60 intervalos e 25 particulas e, a sua respectiva curva de

calibracdo empregando 10 variaveis latentes é apresentada na Figura 51.
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Figura 50 — Regifes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO (CC) com 60 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 51 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsdo do dleo

diesel, empregando o método iPLS-PSO (CC) com 60 intervalos e 25 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.3.5 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo diesel aplicando o método
iPLS-PSO (DD)

Nos testes para quantificagdo do Oleo diesel, aplicando o método iPLS-PSO (DD),
foram selecionadas as regides espectrais que compreendem de 904 a 1327 cm™ com
lacunas, de 2092 a 2175 cm™, de 2426 a 2756 cm™, de 3089 a 3170 cm™, de 3504 a 3585
cm™ e de 3753 a 3834 cm™ para a construcdo do modelo de regressdo, visualizadas na
Figura 52. O modelo selecionado, dentre todos os construidos para este método, foi o
proposto com 40 intervalos e 100 particulas e, a sua respectiva curva de calibracéo

utilizando 8 variaveis latentes é apresentada na Figura 53.
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Figura 52 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 53 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo

diesel, empregando o método iPLS-PSO (DD) com 40 intervalos e 100 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.

5.3.6 Resultados obtidos para a determinacdo do ol

iPLS-PSO (CD)

eo diesel aplicando o método

Ja a aplicacdo do método iPLS-PSO (CD) para a quantificacdo do 6leo diesel nas
misturas, selecionou as regides espectrais nas faixas de 904 a 1327 cm™ com lacunas, de
1753 a 1836 cm™, de 2260 a 2507 cm™, de 2675 a 2756 cm™ e, de 3753 a 3834 cm™

visualizadas na Figura 54. O modelo selecionado, dentre todos os construidos para este

método, foi o proposto com 40 intervalos e 50 particulas e, a sua respectiva curva de

calibracéo utilizando 10 varidveis latentes é apresentada na Figura 55.
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Figura 54 — Regibfes espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO (CD) com 40 intervalos e 50 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 55 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo

diesel, empregando o método iPLS-PSO (CD) com 40 intervalos e 50 particulas.

Fonte: elaborado pela autora.
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5.3.7 Resultados obtidos para a determinacdo do 61 eo diesel aplicando o método
iPLS-PSO (DC)

E finalmente o método iPLS-PSO (DC) foi aplicado para a quantificagdo do 6leo
diesel e o0 modelo selecionado, dentre todos os construidos, foi 0 que selecionou a regido
espectral de 735 a 1327 cm™, visualizada na Figura 56, com 40 intervalos e 25 particulas. A
sua respectiva curva de calibracdo para quantificacdo do Oleo diesel empregando 10

variaveis latentes é apresentada na Figura 57.
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Figura 56 — Regides espectrais utilizadas na modelagem para a quantificacdo do 6leo
diesel, usando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 25 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 57 — Valores de referéncia versus previstos para o modelo de previsédo do 6leo
diesel, empregando o método iPLS-PSO (DC) com 40 intervalos e 50 particulas.
Fonte: elaborado pela autora.

5.3.8 Consideragfes sobre os modelos de dleo diese |

Com base nos resultados mostrados acima, foi possivel observar que com baixos
erros de previsdo (RMSEP) todos os modelos construidos foram capazes de quantificar o
Oleo diesel. Analisando os resultados obtidos, empregando o PLS sobre o espectro inteiro
da mistura e os resultados encontrados empregando as solu¢des propostas pelo método
enxame de particulas, é possivel perceber uma melhora na capacidade preditiva dos
modelos otimizagdo pela meta-heuristica, porém néo tdo representativa como no caso das
determinacg@es de biodiesel e 6leo vegetal.

Os modelos selecionados pelas otimizagbes aqui propostas para a quantificagdo do
Oleo diesel, apresentaram valores de RMSEP entre 0,102 a 0,112, enquanto os valores
RMSECYV ficaram na amplitude de 0,095 a 0,108.

No que diz respeito a comparacdo dos modelos construidos com as regides
selecionadas pela algoritmo hibrido e com toda regido espectral da mistura ndo houve
grandes melhoras, ficando evidenciado que a quantidade de informacdo capturada pelas
varidveis latentes no modelo que emprega toda a regido espectral é adequado para a
gquantificacdo deste componente da mistura.
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Ja para os modelos utilizando o algoritmo PSO nenhuma regido caracteristica dos
hidrocarbonetos (regido de 2850-3000 cm™, que corresponde a absorcdo de vC-H referente
aos estiramentos simétricos e assimétricos das ligacdes C-H de alcanos; 1465 cm™ que
corresponde a absorcdo de SCH,; e 1375-1450 cm™, que corresponde a absorcdo de §CHs)
gque constituem o diesel foi selecionada. Observando as regifes selecionadas na construcdo
dos modelos a maior parte dessas correspondem a regido do infravermelho médio

denominada de impresséo digital.

5.4 Consideracdes finais sobre os modelos de biodi  esel, 6leo vegetal e dleo diesel

Os resultados obtidos para os modelos visando a determinacédo, principalmente do
biodesel e da possivel presenca de 6leo vegetal em misturas biodiesel/6leo vegetal/diesel,
indicaram que ndo é possivel utilizar uma Unica regido e/ou a combinagBes das regides
sugeridas pela proposta de norma que garanta a determinacdo destes dentro do erro
especificado pela proposta de norma. Conforme, destacado anteriormente a banda da
carbonila (C=0) é insuficiente para a construcdo de um modelo eficiente e sensivel as

possiveis adulteracdes.

Comparando os espectros do biodiesel de soja e do 6leo de soja que deu origem a
este biodiesel (Figura 58) fica claro que a banda da carbonila € muito semelhante (sinal em
1742 cm™ para o biodiesel e em 1743 cm™ para o 6leo) ndo sendo suficiente para gerar

informacédo de discriminacdo, mesmo quando aplicada regressdo multivariada.

Por outro lado, ratificando os resultados encontrados pela otimizagdo PSO, a regido
referente ao C-O apresenta modificacbes bem mais representativas. Se por um lado o
principal sinal no espectro do biodiesel encontra-se em 1170 cm™, por outro lado este
mesmo sinal desloca-se para 1160 cm™ para o 6leo vegetal. O mesmo é verificado para a
faixa de compreende o intervalo entre 1100-1450 cm™, regido para a qual diversos modelos
otimizados apresentam solucdes tanto para o biodiesel, quanto para diesel com baixos erros

dentro da faixa preconizada pela proposta de norma.

Uma outra forma de justificar o maior erro encontrado na previsdo do biodiesel
através das faixas espectrais sugeridas pela proposta de norma, € pela observacdo das
figuras 59 e 60, onde as barras representam o erro de previsdo do biodiesel nas amostras
do conjunto de previsdo, enquanto que as retas representam a concentracdo de 6leo

presentes nesta amostras.
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Fonte: elaborado pela autora.

1 10
0.8 1 -8
0.6 L6
0.4 4 L 4
3
g 0.2 2
=] —
2 S
o) =~
g 9 0 8
< 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 Ne)
S 0.2 1 L2
w
-0.4 1 L -4
0.6 - - -6
-0.8 1 - -8
-1 -10
Amostras
Figura 60 — Erros de previsdo para a quantificacdo do biodiesel, utilizando somente as regifes

espectrais sugeridas pela proposta de norma ABNT.
Fonte: elaborado pela autora.



89

O modelo empregando somente as regides sugeridas pela proposta de norma ABNT,
de uma forma geral, apresenta maior erro para as amostras que apresentam maior
concentracao de Oleo, sugerindo que contribuicdo do sinal referente ao 6leo esteja afetando

a capacidade preditiva deste modelo. J& para o modelo otimizado isto ndo se verifica.

Em trabalhos empregando regressdo multivariada, a exemplo do trabalho de Soares,
Rezende e Fortes (2007), foi utilizada uma metodologia para quantificacdo de misturas
biodiesel/diesel empregando o método de selecdo de variaveis stepwise e forward
apresentando erros de previsdo na faixa de 0,65 a 1,40 %, entretanto neste caso nao foi
possivel aplicar sempre 0 mesmo método de selecdo de variaveis para todas as misturas de
biodiesel e 6leo de soja cru, onde cada grupo de amostra foi estudado separadamente para
desenvolver um modelo de calibracdo adequado. No método proposto nesta dissertacéo, o
RMSEP do melhor modelo de biodiesel, foi de 0,83 % sendo capaz de modelar diferentes
tipos de biodiesel (soja e palma) e ainda na presenca do 6leo de soja, constituindo-se num

modelo mais robusto.

Ainda existem na literatura trabalhos empregando andlise univariada, Guarieiro et al.
(2005, 2008), onde nédo se considera a existéncia de 6leo de soja estando sujeitos, quando
da andlise de amostras adulteradas, produzir resultados falsos positivos, ndo sendo estes

modelos adequados na analise a campo.

Embora os resultados apresentados nas Tabelas 5, 6 e 7 ndo indiguem sobre ajuste
nos modelos selecionados, em alguns casos o processo de otimizacdo ndo convergiu de
forma satisfatoria gerando modelos com RMSECV menor que o RMSEP. A Figura 61
apresentou um exemplo do comportamento desejavel para a qual o Gbest evolui de valores
maiores RMSECV e RMSEP (pontos a direita) para valores menores de RMSECV e RMSEP
(pontos a esquerda). Ja na Figura 62 a evolucao resulta na diminuicdo do RMSECV sem

gue necessariamente o0 RMSEP tenha o mesmo comportamento.
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6 CONCLUSOES

A presente dissertacdo mostrou que o método enxame de particulas em conjunto
com o método de regressdo por minimo quadrados parciais por intervalos é capaz de
desenvolver modelos de previsdo de biodiesel, 6leo vegetal e Oleo diesel através dos

espectros de reflexdo total atenuada das misturas biodiesel/dleo diesel.

Independente do nimero de particulas empregados na otimizagcdo por enxame de
particulas, bem como do numero de intervalos para os quais 0s espectros foram sub-
divididos, bons modelos com capacidade preditiva maiores ou equivalentes ao emprego do
espectro total foram obtidos para qualquer um dos componentes das misturas. Entretanto no
que se refere ao modelo para a previsao de biodiesel empregando as regifes sugeridas pela
proposta de norma este apresentou baixo desempenho que pode ser atribuido a
interferéncia dos sinais do 6leo que ocorrem nas mesmas faixas de absorcéo do biodiesel,
ndo sendo suficiente a utilizacdo destas faixas espectrais para a constru¢cdo de modelos
multivariados. O comportamento encontrado neste caso € bastante semelhante a
interferéncia quando s&do construidos modelos univariados a partir de dados

espectroscoépicos.

As principais regides selecionadas pelos algoritmos PSO podem ser faciimente
atribuidas as principais absorc¢oes referentes a composicéo do biodiesel e do 6leo vegetal,
destacando-se a regido referente ao estiramento C-O para quantificacdo do biodiesel e do
O0leo vegetal nas misturas, bem como a regido referente a impresséo digital para a
gquantificacdo do 6leo diesel. Nestes modelos a sele¢édo da regido de absorcdo da carbonila

(C=0) nem sempre foi necessaria na obtencédo de modelos com baixos erros de previséo.

Os modelos otimizados a partir dos algoritmos PSO também permitiram a
identificacdo e quantificacdo da adulteracdo proveniente de 6leos vegetais, enquanto que a

proposta de norma é restrita a quantificacdo do biodiesel no diesel.

Finalmente, a implementagcdo de métodos hibridos, nos quais sdo empregados
conceitos de algoritmos classicos em combinacdo com algoritmos heuristicos, permitem a
resolugdo de problemas combinatoriais de forma adequada, somando-se as vantagens de

ambas as técnicas para alcancar solugfes satisfatorias em tempo real.



7 TRABALHOS FUTUROS

Abaixo se relaciona algum dos futuros trabalhos que podem ser desenvolvidos, com
base nesta dissertacao:

» ampliar a composicdo das misturas, utilizando outros tipos de biodiesel como
o biodiesel de sebo e de 6leo de frituras;

+ ampliar a faixa de quantificacdo do biodiesel até 30 %(v/v), conforme o
segundo modelo sugerido pela proposta de norma ABNT,;

e comparar os resultados obtidos nesta dissertagdo com a PSO, com outros
algoritmos hibridos ou ndo, como por exemplo algoritmo genético e busca
tabu e;

* empregar algoritmos de compactacao de dados, como as wavelets, tentando
diminuir a quantidade de variaveis e o0 tempo de processamento, para

construcao dos modelos.
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO para a quantificacdo do
biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,120 0,091 58
20 intervalos

. 22 0,120 0,091 63
25 particulas ' '
3a 0,120 0,091 115
12 0,120 0,091 46
20 intervalos 2a 0.120 0,091 14
50 particulas ' ,
32 0,120 0,091 72
12 0,120 0,091 17
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 >
3a 0,120 0,091 79
12 0,103 0,134 179
40 intervalos 2a 0101 0,115 241
25 particulas ' ’
3a 0,101 0,120 239
12 0,100 0,137 165
40 intervalos 2a 0115 0.083 59
50 particulas ' ,
3a 0,102 0,120 214
12 0,100 0,137 142
40 intervalos a
100 particulas 2 0.100 0137 29
3a 0,101 0,107 207
12 0,128 0,092 166
60 intervalos a 0114 0,089 238
25 particulas ' ’
32 0,106 0,090 205
12 0,106 0,099 156
60 intervalos 2a 0,101 0,103 198
50 particulas ' ’
3a 0,100 0,091 231
12 0,095 0,088 247
60 intervalos a 0,107 0,121 168

100 particulas
32 0,123 0,089 150
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (CC) para a quantificacao
do biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,120 0,091 61
20 intervalos a 0.120 0,091 141
25 particulas ' ’

3a 0,120 0,091 61

12 0,120 0,091 94
20 intervalos 2a 0.120 0,091 79
50 particulas ' ,

32 0,120 0,091 76

12 0,120 0,091 90
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 I

3a 0,120 0,091 47

12 0,103 0,903 152
40 intervalos 2a 0.105 0.085 108
25 particulas ' ’

3a 0,106 0,106 117

12 0,101 0,105 172
40 intervalos 2a 0103 0,093 164
50 particulas ' ,

3a 0,103 0,086 213

12 0,106 0,092 159
40 intervalos a
100 particulas 2 0.103 0116 231

3a 0,113 0,075 106

12 0,099 0,114 169
60 intervalos a 0.108 0,097 158
25 particulas ' ’

32 0,095 0,108 227

12 0,100 0,114 147
60 intervalos 2a 0.109 0,097 207
50 particulas ' ’

3a 0,116 0,115 164

12 0,101 0,109 227
60 intervalos a 0,092 0,106 213

100 particulas
32 0,087 0,106 107
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d o0 iPLS-PSO (DD) para a quantificacao
do biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

18 0,120 0,091 12
20 intervalos a 0.120 0.091 12
25 particulas ' ’

32 0,120 0,094 23

128 0,120 0,091 9
20 intervalos 2a 0.120 0,091 85
50 particulas ' ,

32 0,120 0,091 44

18 0,120 0,091 22
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 %

32 0,120 0,091 33

128 0,103 0,101 247
40 intervalos 2a 0.104 0.111 230
25 particulas ' ’

32 0,101 0,101 231

128 0,103 0,917 203
40 intervalos 2a 0.103 0,109 202
50 particulas ' ,

32 0,108 0,096 160

12 0,103 0,086 171
40 intervalos a
100 particulas 2 0097 0Lt 9

32 0,105 0,085 138

18 0,103 0,101 247
60 intervalos a 0.104 0,111 230
25 particulas ' ’

32 0,101 0,101 231

18 0,103 0,917 203
60 intervalos 2a 0.103 0,109 202
50 particulas ' ’

32 0,108 0,096 160

12 0,102 0,091 236
60 intervalos a 0,105 0,095 203

100 particulas
32 0,087 0,106 333
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d o0 iPLS-PSO (CD) para a quantificacao
do biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

18 0,120 0,091 41
20 intervalos a 0.120 0.091 76
25 particulas ' ’

32 0,120 0,091 54

128 0,120 0,091 33
20 intervalos 2a 0.120 0,091 105
50 particulas ' ,

32 0,120 0,091 70

18 0,120 0,091 44
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 %

32 0,120 0,091 14

128 0,105 0,085 176
40 intervalos 2a 0113 0,115 242
25 particulas ' ’

32 0,103 0,091 201

128 0,115 0,083 52
40 intervalos 2a 0115 0,083 85
50 particulas ' ,

32 0,115 0,083 104

12 0,113 0,063 63
40 intervalos a
100 particulas 2 0,097 0111 09

32 0,115 0,083 32

18 0,121 0,074 160
60 intervalos a 0124 0.105 163
25 particulas ' ’

32 0,112 0,080 118

18 0,110 0,101 224
60 intervalos 2a 0,108 0,097 106
50 particulas ' ’

32 0,114 0,094 127

12 0,117 0,078 95
60 intervalos a 0,095 0,097 193

100 particulas
32 0,096 0,102 159
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ANEXO A - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (DC) para a quantificacdo
do biodiesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,120 0,091 115
20 intervalos a 0.120 0,091 96
25 particulas ' ’

3a 0,120 0,091 90

12 0,120 0,091 77
20 intervalos 2a 0.120 0,091 25
50 particulas ' ,

32 0,120 0,091 82

12 0,120 0,091 9
20 intervalos a
100 particulas 2 0.120 0.091 19

3a 0,120 0,091 51

12 0,112 0,101 51
40 intervalos 2a 0110 0,092 104
25 particulas ' ’

3a 0,103 0,101 62

12 0,116 0,098 155
40 intervalos 2a 0.105 0,103 162
50 particulas ' ,

3a 0,102 0,101 82

12 0,105 0,104 59
40 intervalos a
100 particulas 2 0102 0,108 *

3a 0,103 0,093 123

12 0,126 0,093 163
60 intervalos a 0113 0,101 53
25 particulas ' ’

32 0,125 0,081 102

12 0,112 0,096 51
60 intervalos a 0.110 0,147 30
50 particulas ' ’

3a 0,110 0,101 169

12 0,107 0,101 185
60 intervalos a 0,103 0,116 48

100 particulas
32 0,104 0,099 89
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO para a quantificacdo do
Oleo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,079 0,095 114
20 intervalos a 0.082 0.103 30
25 particulas ' ’

32 0,082 0,103 48

18 0,079 0,095 65
20 intervalos 2a 0.079 0,095 127
50 particulas ' ,

32 0,079 0,095 133

12 0,079 0,095 67
20 intervalos a
100 particulas 2 0079 0,095 *

32 0,079 0,095 80

18 0,084 0,098 80
40 intervalos 2a 0.083 0.092 232
25 particulas ' ’

32 0,081 0,096 238

18 0,080 0,010 178
40 intervalos 2a 0.075 0.105 217
50 particulas ' ,

32 0,078 0,103 158

18 0,076 0,102 219
40 intervalos a
100 particulas 2 0.076 0.107 o

32 0,080 0,107 231

12 0,075 0,116 171
60 intervalos a 0.075 0,106 166
25 particulas ' ’

32 0,076 0,121 240

12 0,073 0,101 234
60 intervalos 2a 0,077 0,102 145
50 particulas ' ’

32 0,074 0,112 249

18 0,077 0,110 238
60 intervalos a 0,079 0,110 85

100 particulas
32 0,076 0,101 166
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (CC) para a quantificacao
do 6leo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,079 0,095 197
20 intervalos a 0.082 0.103 77
25 particulas ' ’

3a 0,079 0,095 165

12 0,079 0,095 56
20 intervalos 2a 0.079 0,095 49
50 particulas ' ,

32 0,079 0,095 98

12 0,079 0,095 38
20 intervalos a
100 particulas 2 0079 0,095 ”

3a 0,079 0,095 98

12 0,083 0,101 72
40 intervalos 2a 0.088 0,089 167
25 particulas ' ’

3a 0,079 0,105 238

12 0,078 0,109 120
40 intervalos 2a 0076 0,101 174
50 particulas ' ,

3a 0,079 0,109 126

12 0,081 0,105 87
40 intervalos a
100 particulas 2 0075 0,105 2o

3a 0,080 0,094 201

12 0,077 0,108 215
60 intervalos a 0.069 0,118 201
25 particulas ' ’

32 0,080 0,106 221

12 0,083 0,106 193
60 intervalos 2a 0.080 0,111 231
50 particulas ' ’

3a 0,080 0,102 130

12 0,085 0,108 37
60 intervalos a 0,077 0,100 144

100 particulas
32 0,077 0,114 213
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d o iPLS-PSO (DD) para a quantificacdo
do 6leo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

18 0,079 0,095 205
20 intervalos a 0.081 0,096 156
25 particulas ' ’

32 0,089 0,109 157

128 0,079 0,095 91
20 intervalos 2a 0.082 0.103 21
50 particulas ' ,

32 0,079 0,095 174

18 0,079 0,095 100
20 intervalos a
100 particulas 2 0079 0,095 -

3 0,081 0,094 234

128 0,070 0,130 186
40 intervalos 2a 0.080 0.101 221
25 particulas ' ’

32 0,082 0,988 241

12 0,074 0,105 241
40 intervalos oa 0.085 0.099 244
50 particulas ' ,

32 0,078 0,110 208

12 0,075 0,102 156
40 intervalos a
100 particulas 2 0,082 0.089 o

32 0,076 0,107 97

18 0,080 0,107 227
60 intervalos a 0.079 0,101 185
25 particulas ' ’

32 0,083 0,104 216

18 0,079 0,103 246
60 intervalos 2a 0.076 0,103 246
50 particulas ' ’

32 0,080 0,130 238

12 0,074 0,110 249
60 intervalos a 0,075 0,100 250

100 particulas
32 0,071 0,101 236
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (CD) para a quantificacdo
do 6leo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,081 0,096 84
20 intervalos a 0.081 0,094 81
25 particulas ' ’

3a 0,082 0,103 105

12 0,079 0,095 59
20 intervalos 2a 0.079 0,095 99
50 particulas ' ,

32 0,082 0,103 69

12 0,079 0,095 101
20 intervalos a
100 particulas 2 0079 0,095 %

3a 0,079 0,095 90

12 0,080 0,099 147
40 intervalos 2a 0074 0,105 147
25 particulas ' ’

3a 0,082 0,118 250

12 0,082 0,102 189
40 intervalos 2a 0.078 0.109 181
50 particulas ' ,

3a 0,078 0,106 222

12 0,075 0,110 191
40 intervalos a
100 particulas 2 0075 0.102 >

3a 0,070 0,130 95

12 0,084 0,106 243
60 intervalos a 0.075 0,096 243
25 particulas ' ’

32 0,070 0,115 199

12 0,075 0,103 240
60 intervalos 2a 0.076 0,107 231
50 particulas ' ’

3a 0,085 0,112 56

12 0,074 0,105 229
60 intervalos a 0,077 0,105 228

100 particulas
32 0,075 0,105 229
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ANEXO B - Resultados completos das implementacdes d 0 iPLS-PSO (DC) para a quantificacdo
do 6leo vegetal.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,082 0,103 209
20 intervalos 2a 0.085 0.115 49
25 particulas ' '

32 0,082 0,103 62

18 0,079 0,095 57
20 intervalos 2a 0.079 0.095 24
50 particulas ' '

32 0,079 0,095 177

12 0,079 0,095 44
20 intervalos a
100 particulas 2 0,079 0,095 37

32 0,079 0,095 44

18 0,082 0,102 221
40 intervalos 2a 0.087 0.109 47
25 particulas ' '

32 0,085 0,122 182

18 0,082 0,107 32
40 intervalos 2a 0,076 0,101 206
50 particulas ' '

32 0,079 0,100 59

18 0,085 0,090 59
40 intervalos a
100 particulas 2 0,085 0,105 209

32 0,078 0,102 58

12 0,082 0,101 226
60 intervalos 2a 0.085 0.117 a1
25 particulas ' '

32 0,091 0,116 32

12 0,084 0,101 15
60 intervalos 2a 0,082 0,102 225
50 particulas ' '

32 0,084 0,110 213

18 0,077 0,110 177
60 intervalos a 0,080 0,109 38

100 particulas
32 0,085 0,113 119
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ANEXO C - Resultados completos das implementagbes d 0 iPLS-PSO para a quantificacdo do
Oleo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,107 0,131 103
20 intervalos a 0111 0,139 136
25 particulas ' ’

3 0,118 0,147 222

12 0,105 0,125 188
20 intervalos 2a 0.105 0,125 72
50 particulas ' ,

32 0,107 0,131 62

12 0,107 0,131 35
20 intervalos a
100 particulas 2 0.105 0,125 2

3 0,103 0,136 76

12 0,116 0,143 85
40 intervalos 2a 0.098 0,102 91
25 particulas ' ’

3 0,096 0,128 193

12 0,097 0,117 215
40 intervalos 2a 0.098 0.127 195
50 particulas ' ,

3 0,100 0,129 185

12 0,097 0,110 171
40 intervalos a
100 particulas 2 0101 0,125 0

3 0,091 0,114 127

12 0,103 0,108 250
60 intervalos a 0.100 0,131 240
25 particulas ' ’

32 0,103 0,108 151

12 0,097 0,130 152
60 intervalos 2a 0,095 0,140 169
50 particulas ' ’

3 0,089 0,136 99

12 0,107 0,119 187
60 intervalos a 0,100 0,120 232

100 particulas
32 0,088 0,122 201




110

ANEXO C - Resultados completos das implementagcdes d o0 iPLS-PSO (CC) para a quantificacdo
do 6leo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,106 0,129 122
20 intervalos a 0112 0,115 220
25 particulas ' ’

32 0,106 0,134 69

12 0,111 0,139 129
20 intervalos 2a 0.107 0,131 59
50 particulas ' ,

3 0,112 0,140 75

12 0,107 0,131 99
20 intervalos a
100 particulas 2 0.105 0,125 oL

3 0,101 0,128 96

12 0,100 0,112 147
40 intervalos 2a 0.091 0,114 141
25 particulas ' ’

32 0,116 0,141 99

12 0,091 0,114 119
40 intervalos 2a 0.099 0,132 96
50 particulas ' ,

32 0,096 0,112 232

12 0,095 0,147 178
40 intervalos a
100 particulas 2 0.102 0127 o

32 0,097 0,124 223

12 0,099 0,142 222
60 intervalos a 0.100 0,131 224
25 particulas ' ’

3 0,099 0,108 133

12 0,099 0,127 204
60 intervalos 2a 0,092 0,111 148
50 particulas ' ’

32 0,091 0,140 227

12 0,084 0,140 179
60 intervalos 2a 0,089 0,124 216

100 particulas
32 0,087 0,126 204
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ANEXO C - Resultados completos das implementacdes d o iPLS-PSO (DD) para a quantificacao
do 6leo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

18 0,112 0,128 43
20 intervalos a 0111 0.131 3
25 particulas ' ’

32 0,112 0,122 155

128 0,112 0,122 37
20 intervalos 2a 0.101 0,128 62
50 particulas ' ,

32 0,103 0,136 211

18 0,103 0,136 20
20 intervalos a
100 particulas 2 0.103 0,136 *

32 0,107 0,131 79

128 0,139 0,117 173
40 intervalos 2a 0.101 0,115 49
25 particulas ' ’

32 0,101 0,114 216

128 0,091 0,114 120
40 intervalos 2a 0.102 0,113 81
50 particulas ' ,

32 0,091 0,114 110

12 0,091 0,114 79
40 intervalos a
100 particulas 2 0,096 0112 24

32 0,091 0,114 41

18 0,099 0,121 166
60 intervalos a 0.109 0,128 60
25 particulas ' ’

32 0,108 0,133 201

18 0,098 0,141 208
60 intervalos oa 0,090 0,138 245
50 particulas ' ’

32 0,090 0,118 250

12 0,104 0,119 157
60 intervalos a 0,086 0,116 131

100 particulas
32 0,095 0,130 206
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ANEXO C - Resultados completos das implementagdes d o iPLS-PSO (CD) para a quantificacao
do 6leo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,131 0,131 80
20 intervalos a 0.147 0.147 76
25 particulas ' ’

3a 0,111 0,139 83

12 0,101 0,128 108
20 intervalos 2a 0112 0,122 75
50 particulas ' ,

32 0,101 0,128 93

12 0,111 0,131 48
20 intervalos a
100 particulas 2 0112 0122 %

3a 0,112 0,122 27

12 0,091 0,114 80
40 intervalos 2a 0.108 0,111 18
25 particulas ' ’

3a 0,938 0,123 165

12 0,091 0,114 74
40 intervalos 2a 0.095 0,108 141
50 particulas ' ,

3a 0,095 0,119 126

12 0,087 0,116 175
40 intervalos a
100 particulas 2 0091 0.1 43

3a 0,091 0,114 28

12 0,100 0,119 185
60 intervalos a 0.110 0,136 97
25 particulas ' ’

32 0,106 0,123 49

12 0,105 0,131 135
60 intervalos 2a 0,108 0,134 142
50 particulas ' ’

3a 0,089 0,128 167

12 0,106 0,124 82
60 intervalos a 0,100 0,109 23

100 particulas
32 0,084 0,112 209
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ANEXO C - Resultados completos das implementagdes d o0 iPLS-PSO (DC) para a quantificacado
do 6leo diesel.

Enxame Execucédo RMSECV RMSEP Obtido na iteracao

12 0,108 0,131 52
20 intervalos a 0112 0,121 207
25 particulas ' ’

32 0,111 0,139 159

12 0,107 0,131 27
20 intervalos 2a 0111 0,139 101
50 particulas ' ,

3 0,101 0,128 135

12 0,101 0,127 93
20 intervalos a
100 particulas 2 0111 0,139 >

3 0,105 0,125 53

12 0,108 0,111 233
40 intervalos 2a 0.109 0,126 66
25 particulas ' ’

32 0,116 0,143 81

12 0,110 0,116 211
40 intervalos 2a 0.102 0.113 203
50 particulas ' ,

32 0,096 0,118 51

12 0,103 0,121 194
40 intervalos a
100 particulas 2 0.105 0110 >0

32 0,986 0,131 35

12 0,100 0,131 46
60 intervalos a 0.103 0.126 150
25 particulas ' ’

3 0,109 0,128 106

12 0,109 0,128 121
60 intervalos 2a 0,099 0,145 S7
50 particulas ' ’

32 0,101 0,153 192

12 0,100 0,121 236
60 intervalos 2a 0,098 0,128 194

100 particulas
32 0,108 0,118 231




