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Resumo. Atualmente, ainda existem varias amostras de gasolina fora da especificacao sendo
comercializadas, o que pode ser indicio de adulteracdo. As autoridades brasileiras por meio
das acBes da ANP (Agéncia Nacional do Petréleo) estabelecem qualidade minima dos
combustiveis, assegurando-lhes, em principio, uniformidade da producédo a revenda. Porém,
tais especificacdes foram adotadas, em grande parte, visando bom funcionamento do motor e
ndo adulteracBes. Varias pesquisas tém sido realizadas a fim de identificar com eficiéncia a
qualidade da amostra de gasolina. Porém, os resultados obtidos ainda ndo oferecem rapidez
e praticidade. O objetivo geral desta pesquisa € o estudo de uma metodologia alternativa que
emprega as curvas de destilacdo, obtidas segundo a ASTM D86, em conjunto com técnicas de
redes neurais artificiais. Foram utilizadas as RNAs Multi_Layer Perceptron com o0s
algoritmos Levemberg Marquardt, Bayesian e Scaled. Para modelagem das redes neurais
artificiais foi usada a ferramenta Matlab que processou 9.177 amostras de gasolina com 4
tipos de solventes: aguarras, tinner, solvente de borracha e querosene. Nos testes realizados,
a rede neural artificial obteve desempenho de 94%.
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Deteccéo da adulteracdo da gasolina por meio de redes neurais artificiais.

INTRODUCAO

A pratica da adulteracdo de combustiveis no Brasil tem gerado apreensdo em torno do
assunto, 0 que leva a ANP (Agéncia Nacional de Petroleo) a reforcar o monitoramento e
fiscalizacdo do controle de qualidade (Mendes, 2012).

Sdo muitas as consequéncias causadas pela utilizacdo da gasolina adulterada, que, por sua
vez, acabam danificando os veiculos dos consumidores. Se houver excesso de &lcool anidro
na composicdo da gasolina, isso causara um desequilibrio no funcionamento do motor, que
consumira muito mais combustivel, além de provocar corrosdo no mesmo, sendo necessaria
limpeza e até mesmo troca das pecas que foram danificadas (Takeshita, 2006).

Outra consequéncia notavel é o prejuizo ao meio ambiente, a emissdo dos compostos
NOx e SOx e CO, devido a combustdo irregular que é provocada pelo combustivel adulterado
(Takeshita, 2006).

Existem diversos métodos para verificacdo de amostras de gasolina para deteccdo de
adulteracdo. Um método que podemos destacar € a utilizacdo de redes neurais artificiais.

As redes neurais artificiais sdo capazes de resolver uma série de problemas complexos.
Em um ambiente em que os dados mudam constantemente e ndo ha uma lista de preceitos,
esse metodo torna-se muito Util, classificando padrdes e criando previsdes (Russel, 2010).

1. TRABALHOS CORRELATOS

Atualmente, as redes neurais artificiais (RNA) sdo utilizadas com éxito para 0s mais
diversos problemas, inclusive na adulteracdo da gasolina.

O primeiro trabalho analisado foi do autor Ozaki (2010), onde € mostrado que as redes
neurais artificiais foram capazes de processar os dados de impedancia destes sensores e
separé-los de acordo com as classes de adulteragcdo. Neste trabalho foi possivel classificar
com sucesso adulteracdes de gasolina agrupando as adulteracbes em: gasolinas com teor
alcoodlico elevado; com ponto final de ebulicdo baixo; e com temperatura acima de 90% na
destilag&o.

Em Borsato (2009) foi utilizado um modelo de RNA multicamada Perceptron para
classificar amostras de gasolina. A aplicacdo da rede neural artificial serviu para classificar
100% do gas comercializado na regido de Londrina-PR e identificar a gasolina adulterada,
mesmo 0s suspeitos de adulteracao.

Também, Viterbo (2011), desenvolveu um modelo de RNA utilizando topologia
Multilayer Perceptron com uma camada oculta. O método de treinamento foi Levenberg-
Marquardt backpropagation. Segundo o autor, 0s resultados contribuiram no sentido de
preencher uma lacuna existente na determinagdo qualitativa da concentracdo relativa de
compostos por espectroscopia na regido do infravermelho.
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Diante dos trabalhos existentes na literatura, este projeto possui diferencas na analise da
base de dados. Nédo foi encontrado pesquisas com este mesmo Viés, ou seja, que utilizou
destilagdo da gasolina.

Nos casos citados, 0 mais proximo foi o de Ozaki (2010), porém, a destilacdo usada foi
apenas uma das variaveis. No presente trabalho, a base de dados é composta por
caracteristicas de destilacdo. Embora o modelo de RNA seja classico, tanto os algoritmos
usados para treinamento quanto as caracteristicas contribuem para novas pesquisas. Os
autores deste trabalho estdo pesquisando na mesma linha, porém, com outros modelos de
RNA.

2. REFERENCIALTEORICO

2.1 Redes Neurais Artificiais

Segundo Haykin (2009), as Redes Neurais Artificiais (RNA) apresentam dentre suas
caracteristicas modelos matematicos que se assemelham as estruturas neurais bioldgicas.
Essas possuem capacidade computacional adquirida por meio de aprendizado e generalizacéo
de estruturas chamadas de neurdnios. O neurdnio, por sua vez, é a unidade de processamento
de informacdo que é fundamental para a operacdo da rede. Nele, tem-se uma funcdo de
ativacdo, que restringe a amplitude da saida do neurénio durante o treinamento.

As redes neurais artificiais sdo consideradas aproximadoras universais, podem aproximar
qualquer funcdo matematica. Inspirada nas funcdes fisiologicas do cérebro humano e do seu
componente primario, o0 neurdnio, conseguem reproduzir 0 comportamento multivariavel e
ndo linear entre variaveis a partir de um aprendizado anterior (Russell, 2010).

Redes neurais artificiais sdo utilizadas como ferramenta para solucdo de varios
problemas, como: classificacdo, reconhecimento de voz, reconhecimento de imagens,
previsbes em areas bem distantes umas das outras, mercado de acdes e medicina (Rezende,
2005).

A estrutura apresentada na Figura 1 € o modelo béasico de um neurbnio artificial. O
conjunto de valores representados por Xxj..até X, indicam os valores de entrada e 0 w; 0S pesos
sinapticos. Esses valores sdo multiplicados entre si para gerar a jungdo aditiva, além do valor
de entrada, Bias by.

Figura 1: Modelo de um neurdnio matematico
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Para que uma rede neural artificial possa ser treinada existe um algoritmo especifico para
esta finalidade. S4o programas tradicionais escrito usando paradigma estruturado denominado
algoritmo de aprendizagem. Tais algoritmos podem ser ou ndo supervisionados (Rezende,
2005). A definicdo de qual tipo utilizar depende do problema abordado. Caso seja problema
de classificacdo ou previsdo, o algoritmo de aprendizagem sera o supervisionado. Para estes
casos, ao informar o padrdo, deve ser informado também a resposta correspondente ao padrdo
apresentado. Por outro lado, se for um problema de categorizacdo, o algoritmo usado deve ser
ndo supervisionado. Afinal, o objetivo é gerar classes, logo, a RNA ira receber os padrbes de
entrada e ira agrupa-los segundo a similaridade (Samarasinghe, 2007).

2.2 Metodologia

Este trabalho teve como objetivo explorar técnicas de deteccdo de adulteracdo de
gasolina, utilizando curvas de destilacdo obtidas segundo a ASTM D86, juntamente com
métodos de redes neurais artificiais, para o controle de qualidade deste combustivel.

Os dados utilizados neste trabalho como referéncia para Rede Neural Artificial foi
proveniente do trabalho de (Mendes, 2012). O conjunto de dados totalizou 9.267 amostras.
Os experimentos foram realizados com a gasolina misturada com 4 (quatro) tipos de
solventes, com a temperatura variando entre 4°C e 98°C. O volume de mistura variou entre
6% e 50% de cada solvente sendo medidos no momento da ebuligéo.

Para treinamento da RNA, o conjunto de dados foi divido em 3 partes, sendo 80% (7.431)
utilizados para treinamento, 10% (918) para validacdo e 10% (918) para testes do modelo.

As camadas de entradas das RNAs receberam trés dados: tempo (momento de ebulicdo da
gasolina), temperatura e porcentagem de mistura diluida. A camada de saida esperada era o
tipo de adulteracdo utilizada na amostra da gasolina, e foi composta por 4 neurdnios: aguarras
(A), querosene (Q), solvente de borracha (SB) e tinner (T).

Como a saida continha quatro tipos distintos optou-se por normalizar os valores, pois as
RNAs apresentam melhor desempenho quando os dados estdo normalizados ou binarios.
Outra caracteristica importante € que as RNAs trabalham com dados numéricos que podem
ser discretos (inteiros) ou continuos (decimais). Sendo assim o0s tipos de misturas foram
codificados em valores discretos, como, 1, 2, 3 e 4. Esses valores foram associados as
informacfes acima, ou seja, (1- aguarrds, 2 —querosene, 3 — solvente de borracha, 4 —tinner).
Em seguida foram inseridos na RNA como dados binarios. A saida ficou semelhante a Tabela
1:

Tabela 1. Solventes diluidos na gasolina

Dados nominais Dados Normalizados
Aguarras 0001
Querosene 0010
Solvente de borracha 0011
Tinner 0100
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3. ANALISE DOSRESULTADOS

A rede neural artificial feedforward empregada neste trabalho com o algoritmo do tipo
Bayesian Regularization obteve melhores resultados em relacdo as outras duas RNASs,
atingindo uma convergéncia de até 94% durante o treinamento.

Jd& a RNA que utilizou o algoritmo Backpropagation Levenberg Marquadt teve um
desempenho menor em relacdo ao algoritmo de treinamento Scaled, atingindo 91% de acertos
na fase de treinamento. Ao aumentar a quantidade de neurdnios de 150 para 200, ndo houve
alteracdo no percentual de desempenho. Porém de 200 para 300 neurdnios houve aumento
significativo de 1%, atingido o maximo de acerto desta RNA durante o0s treinamentos.

Os resultados apresentados pela RNA com algoritmo Scaled Conjugate Gradient condiz
com o tipo de algoritmo, pois ele é rapido, ndo consome grande quantidade de memdria da
maquina e, interrompe o treinamento quando o erro aumenta. O ndmero maximo de épocas
para o treinamento das trés RNAs foi estipulado em 1000 repeticbes. Porém, este algoritmo
assim como 0 Levenberg Maquardt utilizam desempenho da RNA como critério de parada. O
algoritmo continua 0 processamento enquanto houver melhoria nos resultados. A partir da
estagnacdo da curva de desempenho, o algoritmo interrompe o treinamento. O percentual
maximo de desempenho do algoritmo Scaled Conjugate Gradient foi de 92%.

A Tabela 2 mostra os percentuais de desempenho maximo obtidos das 3 RNAs utilizadas:

Tabela 2. Desempenho maximo dos testes das trés RNAs

Tipo derede  Train/\VVal/Test ~ Neur6nios  Desempenho da RNA

Bayesian 80% 10% 10% 300 94%
Levenberg 80% 10% 10% 300 91%
Scaled 80% 10% 10% 300 92%

A Figura 2 mostra o gréfico de regressdo da RNA que obteve melhor resultado com a
respectiva quantidade de neurbnios utilizada no experimento. Os valores de R na regressdo
indicam a correlacdo entre os dados de entrada e os valores de saida. Desta forma, para
valores de R iguais a 1 significa uma estreita relagcdo, ao passo que se R for igual a O (zero), a
RNA ndo conseguiu aproximar ou encontrar relacdo entre a entrada e a saida.

Foram realizadas cerca de 30 execugdes com variadas quantidades de neurdnios, taxas de
aprendizagens e momento. Porém, os resultados que apresentaram valores acima de 90%

foram apresentados na Tabela 2.

Foi realizado teste com a base de dados normalizada e com os valores em estado bruto.
No caso das caracteristicas, 0s resultados ndo apresentaram diferencas em relacdo aos
normalizados, portanto, neste trabalho optou-se por ndo explicitar.

Apenas as classes de saida foram normalizadas, pois apresentaram melhores
performance.
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Figura 2. Grafico de desempenho da RNA Bayesiana

4. CONSIDERACOESFINAIS

A aplicacdo de RNAs no tratamento de dados é especialmente importante quando os
sistemas sdo ndo lineares e possuem comportamentos complexos.

Neste trabalho, as redes neurais artificiais obtiveram resultados satisfatorios, pois
identificar amostras com misturas em tempo relativamente rapido é complexo. Os modelos
gerados classificaram dados obtidos a partir da curva de destilagdo da gasolina, realizado por
(Mendes, 2012). Os dados de entrada bem como as classes foram bem definidos o que
contribuiu para 0 bom desempenho dos modelos. As RNAs geradas pertencem aos modelos

classicos, porém, alcancaram a finalidade esperada. Os testes realizados obtiveram resultados
entre 91% e de 94%.

Esse trabalho tem como intuito prosseguir com outros dados e varidveis, além de geracao
de modelos como RNAs de contexto. Dados como pressao de vapor e octanagem da gasolina
ja estdo sendo testados.

Pretende-se explorar a curva de destilacdo e, posteriormente, como trabalho futuro, gerar
modelos de deep learning.
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