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RESUMO

A biomassa é uma fonte de energia renovavel que pode ser precursora na producdo de
combustivel e pode ser obtida a partir de matéria organica, como plantas e residuos animais.
Ela pode ser utilizada para gerar energia elétrica em usinas termoelétricas ou para
aquecimento em caldeiras ou fornos. A vantagem da biomassa como combustivel é que pode
ser produzida localmente, reduzindo a dependéncia de combustiveis fosseis importados e
ajudando a diminuir as emissfes de gases de efeito estufa. Neste contexto, faz-se a analise do
potencial energético de biomassas oriundas da bioenergia para obtencdo de biocombustiveis,
para isso utiliza-se a técnica de Analise Imediata, na qual verifica os seguintes parametros:
teor de umidade, teor de materiais volateis, teor de cinzas e teor de carbono fixo. Outro
parametro utilizado para analise de potencial energético é a obtencdo do poder calorifico.
Entretanto, verifica-se que, para a situacdo, demanda-se tempo para analisar e obter dados.
Assim, o presente trabalho teve como objetivo desenvolver um método para avaliar e indicar
resultados que classificam a biomassa com potencial ou ndo a combustivel. Especificamente,
coletaram-se os resultados obtidos em trabalhos disponibilizados na bibliografia e construiu-
se um acervo de dados, nos quais foram submetidos a um algoritmo de Aprendizagem de
Maquina, ferramenta capaz de compreender a situacdo proposta e obter saidas desejaveis para
0 problema. Diante disto, escolheu-se 0 modelo de algoritmo de Regressdo Logistica e
construiu-se trés cendrios distintos e avaliou-se a sua aplicabilidade quanto a sua fase de
treinamento e sua fase de teste, por fim, comparou-se com a teoria adquirida. Desta forma, o
cenario A considera trés parametros para andlise: teor de umidade, teor de materiais volateis e
teor de cinzas. Adiante, o cenario B considera os parametros de A com a inclusdo de mais um
parametro, o teor de carbono fixo. Por fim, a construcdo do cenario C considera 0s mesmos
parametros do cenario B com a inclusdo de mais um parametro, o poder calorifico. Em termos
de resultado, obteve-se que o cenario C desempenhou vantagem em relacdo aos cenarios A e
B, respectivamente. Além disso, nota-se que os resultados obtidos possuem coeréncia ao
compara-los com a bibliografia. Portanto, verifica-se que o algoritmo consegue atender a
demanda proposta por ter conseguido classificar corretamente todas as amostras nas fases de
treinamento e de teste e podera ser utilizado para classificar o potencial energético a partir das

caracteristicas informadas sobre os dados.

Palavras-chave: Biomassa; Aprendizagem de Maquina; Regressao Logistica.



ABSTRACT

Biomass is a renewable energy source that can be a precursor in the production of fuel and
can be obtained from organic matter such as plants and animal waste. It can be used to
generate electricity in thermoelectric power plants or for heating boilers or furnaces. The
advantage of biomass as a fuel is that it can be produced locally, reducing dependence on
imported fossil fuels and helping to reduce greenhouse gas emissions. In this context, an
analysis of the energy potential of biomass derived from bioenergy to obtain biofuels is
carried out, for which the Immediate Analysis technique is used, in which the following
parameters are verified: moisture content, volatile material content, ash and fixed carbon
content. Another parameter used for energy potential analysis is obtaining the calorific value.
However, it appears that, for the situation, time is required to analyze and obtain data. Thus,
the present work aimed to develop a method to evaluate and indicate results that classify
biomass with potential or not for fuel. Specifically, the results obtained from works available
in the bibliography were collected and a collection of data was built, in which they were
submitted to a Machine Learning algorithm, a tool capable of understanding the proposed
situation and obtaining desirable outputs for the problem. In view of this, the Logistic
Regression algorithm model was chosen and three different scenarios were built and its
applicability was evaluated regarding its training phase and its test phase, finally, it was
compared with the acquired theory. Thus, scenario A considers three parameters for analysis:
moisture content, volatile material content and ash content. Further on, scenario B considers
the parameters of A with the inclusion of one more parameter, the fixed carbon content.
Finally, the construction of scenario C considers the same parameters as scenario B with the
inclusion of one more parameter, the calorific value. In terms of results, it was found that
scenario C had an advantage over scenarios A and B, respectively. In addition, it is noted that
the results obtained are coherent when compared with the bibliography. Therefore, it appears
that the algorithm is able to meet the proposed demand for having managed to correctly
classify all samples in the training and test phases and can be used to classify the energy

potential from the characteristics informed about the data.

Keywords: Biomass; Machine Learning; Logistic Regression.
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1. INTRODUCAO

O histérico da humanidade esta fortemente associado a energia, desde aos
modelos primitivos de transportes até a necessidade residencial, no qual foi possivel
estabelecer um cenério favoravel ao investimento de tecnologias voltadas ao desenvolvimento
energético (CARVALHO, 2014). Dessa forma, é notorio que a qualidade de vida da populacéo
pode estar associada ao consumo energético, onde percebe-se a colocagdo dos paises
desenvolvidos em relacdo a sua producdo de energia, seja ela de origem ndo renovavel ou
renovavel. Mediante a isso, surge uma demanda ascendente por fontes alternativas de energia,
para contribuir positivamente a necessidade da populacao.

Neste ambito, os biocombustiveis aderem ao competitivo mercado energético,
ganhando notoriedade, por serem uma opcao alternativa a utilizacdo de combustiveis fosseis
(MORELLDO et al, 2020). E neste cenério em que as biomassas, por serem de origem animal e
vegetal, desempenham funcéo de destaque, principalmente devido a facilidade e abundéancia
no mundo e, ndo menos importante, a insercdo das biomassas no contexto energético global
reduz a forte dependéncia dos combustiveis fdsseis, impulsionando a diversidade na matriz
energética (ANEEL, 2022). Logo, nota-se uma vasta literatura na qual ha variadas pesquisas
voltadas a anélise de diferentes tipos de biomassa como (SIMAO NETO, 2021), (BIZERRA,
2017) e (VASCONCELOS, 2017).

Entretanto, o processo para obtencdo de dados que elegem a biomassa como
biocombustivel é lento, visto que cada andlise para caracterizar as propriedades fisico-
qguimicas onde demanda-se muitas horas para obtencdo dos resultados, além de que o
pesquisador, ap6s a conclusdo da andlise, necessita comparar os seus dados com trabalhos
semelhantes na literatura. Basicamente, define-se as andlises a partir de um método chamado
de Analise Imediata (BIZERRA, 2017), onde sdo considerados valores para o teor de umidade,
o0 teor de carbono fixo, o teor de materiais volateis e o teor de cinzas. Além disto, outro
parametro que auxilia na caracterizacdo do biocombustivel € a obtencdo do poder calorifico.

Nesta perspectiva, este trabalho destina-se a classificar o potencial a combustivel,
a partir de uma especifica ferramenta computacional de classificacdo oriunda da area de
Aprendizagem de Maquinas denominada de Regressdo Logistica (SANTOS, 2017). O
algoritmo é baseado no paradigma de aprendizagem com supervisdo, em que faz-se necessario
ter um conjunto de objetos ou atributos (dados de entrada) para os quais as saidas desejadas
sdo conhecidas e comparadas com as saidas produzidas pelo sistema (DINIZ, C.A. &
LOUZADA NETO, 2000).
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Especificamente, a ideia € classificar o potencial a combustivel, segundo um
determinado limiar, no qual determinara duas possibilidades de classe mutualmente
exclusivas: ter ou nao potencial a combustivel a partir da Analise Imediata e do Poder
Calorifico de diferentes biomassas, levando-se em consideracdo todos o0s parametros
adquiridos para essa classificacdo. Noutros termos, a pesquisa objetiva fornecer uma
ferramenta de facil manuseio, funcionando, inclusive, como um pré-resultado da analise feita
em bancada, servindo como uma ferramenta eficiente na otimizacéo de tempo. Desta forma, a
base de dados ird atuar como treinamento do algoritmo, e, posteriormente, ela tera capacidade
de classificar uma biomassa se ela tem ou ndo potencial a combustivel, servindo como
parametro de comparagéo na realizagdo dos experimentos de bancada.

Nestas circunstancias, frisa-se que a proposta possui originalidade, pois nota-se a
escassez de trabalhos académicos que contemplem a area de Aprendizagem de Maquina
voltada a biocombustiveis e correlacionados. Mediante a isto, este trabalho pretende servir de
precursor para trabalhos voltados a esta linha de pesquisa.

Adiante, serd indispensavelmente evidenciada a literatura que fomenta os
combustiveis oriundos da bioenergia, dando énfase a metodologia aplicada em termos de
Andlise Imediata e do Poder Calorifico. Outrossim, serd esclarecido como a incluséo da
maxima quantidade de pardmetros se torna essencial para a obtencdo de resultados mais
precisos, visto que para a literatura e para o algoritmo quanto maior a base de informagdes,
melhor caracterizacdo do potencial energético da biomassa oriunda da bioenergia.

Dando continuidade, no trabalho serd explicado os termos bésicos que
contemplam a disciplina de Aprendizagem de Maquina. Para esta se¢do serd destacado o
principio de seu funcionamento, seus modelos existentes e suas diferentes ferramentas
facilmente encontradas na literatura que sao para solucionar problemas propostos.

Por fim, apds ser possivel obter as informagdes necessarias sobre o problema (o
de classificacdo) e sobre a ferramenta para solucdo (ao utilizar a Aprendizagem de Maquina),
sera definido qual algoritmo melhor atende a proposta requerida, partindo da analise de
guantas classes, possiveis valores que deseja-se prever, serdo necessarias para resposta
desejada. Desta forma, sera definido um cenario onde melhor atendera a proposta em funcgéo
da qualidade do ambiente inserido.

Resumidamente, no Capitulo 1 deste trabalho sera apresentada a teoria na qual
engloba a problemética, no Capitulo 2 serd abordada a metodologia adotada para a solucdo

proposta e, por fim, no Capitulo 3 sera discutido os resultados obtidos.
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2. OBJETIVOS
2.1. Objetivo Geral

Desenvolver uma ferramenta computacional para, a partir dos parametros desejados,

indicar o potencial & combustivel de uma determinada biomassa.

2.2. Objetivos Especificos

a)
b)

c)
d)

e)

9)
h)
)

k)

Estabelecer, a partir da literatura, uma base de dados que contemple a ferramenta
computacional,

Compreender melhor a bibliogréafica acerca da Analise Imediata e Poder Calorifico;
Entender o funcionamento do algoritmo Regressédo Logistica;

Estabelecer os parametros de entrada para o algoritmo;

Definir as variaveis de entrada do algoritmo, em termos dos critérios da Andlise
Imediata e Poder Calorifico;

Definir a quantidade de entradas (atributos os propriedades);

Definir o limiar de classificacéo;

Avaliar o comportamento da convergéncia do algoritmo;

Apresentar as biomassas utilizadas;

Avaliar a precisdo do poder de classificacdo do método, em termos de matrizes de
confusdo para 3 parametros, para 4 parametros e, por fim, para 5 parametros;

Discutir os resultados;

Analisar o potencial energético a partir dos parametros estudados em Analise Imediata
e Poder Calorifico.
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3. REFERENCIAL TEORICO
3.1. Energia Renovavel

A energia renovavel consiste na obtencdo, a partir de recursos naturais, do melhor
aproveitamento energético mediante fontes alternativas e com possibilidades de fécil
reposicdo da natureza. Scholten e Bosman (2013 apud BARBOSA, 2015) reiteram que
energia renovavel é uma energia derivada de processos naturais que sdo ou podem ser
constantemente reabastecidos. Estas incluem energia solar, edlica, biomassa, geotérmica,
hidrelétrica, energia maremotriz e biocombustiveis.

Vé-se, portanto, uma discussdo acerca da geopolitica dos recursos naturais
renovaveis como matriz energética (SANTOS, 2016). Por exemplo, tem-se a obtencdo de
energia a partir de quedas d’agua, na qual se obtém o aproveitamento a partir do potencial
hidraulico; a energia a partir da forca dos ventos, ou seja, energia edlica; a energia a partir da
radiacdo solar, resultando na energia solar e, finalmente, a biomassa na qual é uma fonte
renovavel de energia que contempla fontes mais tradicionais, como a lenha e o subjetos de
animais e vegetais, bem como as fontes consideradas mais modernas, na oportunidade de
utilizacdo do etanol como combustivel automotivo.

Vale considerar que a energia € um recurso indispensavel ao funcionamento das
economias, sendo necessaria para a producdo de bens e para o aprovisionamento de todos 0s
servicos (ALMEIDA, 2013, p. 1).

Tolmasquim, Guerreiro e Gorini (2007), em uma prospectiva do setor energético
brasileiro para o periodo 2005 a 2030, apontam que a competitividade econdmica dos paises e
a qualidade de vida de seus cidaddos serdo, ainda mais intensamente, influenciadas pela
energia, pois, em um mercado global, tendo em face as crescentes preocupacdes com 0 meio
ambiente, essa influéncia se mostra cada vez mais decisiva. Nesse contexto, as economias que
melhor se posicionam quanto ao acesso a recursos energéticos de baixo custo e de baixo
impacto ambiental obtém importantes vantagens comparativas.

Quando um recurso natural passa a ser escasso, torna-se um recurso natural
estratégico e potencialmente vital para o desenvolvimento de atividades econdmicas uma vez
que o componente de conflito da geopolitica dos recursos naturais acontece quando em alguns
territorios ha abundéncia e, em outros, escassez.

Nessa perspectiva, com a caracteristica principal de renovagdo em curto prazo, a

energia renovavel ganha destaque no cenario mundial devido, principalmente, a possibilidade
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de independéncia de cada pais para produzir sua propria energia e, com isso, reduzir as taxas
de importacdo, além de contribuir para a reducdo de gases nocivos ao meio ambiente, como 0s

gases associados ao efeito estufa.

No caso dos recursos naturais renovaveis para a producdo de energia, sua
importancia geopolitica estd, principalmente, na possibilidade de minimizar a
dependéncia da importacdo de energia, além de que com a diversificacdo da matriz
energética, os paises que investem em producdo de energia renovavel tendem a
diminuir sua vulnerabilidade com as altas dos precos internacionais dos
combustiveis fosseis. (BARBOSA, 2015, p. 202)

No contexto da geopolitica, a disponibilidade de energia nas condi¢des de quantidade
e qualidade adequadas, a custos competitivos, tem-se constituido em um dos mais importantes
pré-requisitos para o desenvolvimento econdmico das na¢bes. Tendo em vista, a energia tem
sido tratada como um bem de natureza estratégica, e ndo por acaso a seguranga energetica
tornou-se um dos temas mais relevantes da agenda mundial.

A dependéncia da importagdo de recursos energéticos por parte de algumas nacdes e
a necessidade de reducéo dos Gases de Efeito Estufa (GEE) na atmosfera gerou uma crescente
mobilizacdo em torno da alteracdo da matriz energética, pois a geopolitica da energia comeca
a adquirir novas dimensd@es, onde a eficiéncia energética e o0 maior dominio de tecnologias das
energias renovaveis e politicas de criacdo de novos mercados para as mesmas, tornam-se cada
vez mais urgentes.

Barbosa (2015) destaca que, nos debates internacionais contemporaneos, a questao
energética vem sendo tratada a partir de multiplas vis6es: geopolitica, militar, econémica, ou
meramente comercial. Contudo, Rifkin (2011, p. 107) revela que a importancia de analisar a
questdo energética sob uma Gtica politica é mais urgente, pois os regimes de energia moldam
a natureza das civilizacdes (como sdo organizadas, como os beneficios do comércio sdo
distribuidos, como o poder politico € exercido e como as relagdes sociais sao conduzidas). A
demanda por energia tem aumentado consideravelmente por parte de paises emergentes, de
forma a viabilizar o desenvolvimento de suas economias.

Por essas razdes, torna-se imprescindivel que a comunidade internacional
aprimore e expanda o uso de fontes renovaveis de energia nas suas mais diversas aplicacoes
(BARBOSA, 2015). A mudanca do atual paradigma energético é de fundamental importancia
para o funcionamento de todo o dominio produtivo, mais especialmente para o setor de

transportes, cuja dependéncia em relacdo ao petrdleo responde por cerca de 98% da demanda
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mundial de combustiveis, que é o foco deste trabalho, no que diz respeito ao potencial

energético de diferentes biomassas, destinadas a producéo desses combustiveis.

3.2. Biomassa

Desde a crise do petréleo, em 1970, percebe-se que ascendentemente ha uma procura
por fontes de energia na utilizagdo de matérias-primas alternativas as convencionais, onde o
cenario, até entdo, era dominado pelos combustiveis fosseis (BONASSA et al., 2015).

No tocante ao fator ambiental, desde a referida década, Mascarenhas (2010) ressalta
a preocupacdo com o efeito estufa, a escassez dos combustiveis fosseis e a importancia de se
tornar as fontes renovaveis como matriz energética, tem levantado discussdes sobre
desenvolvimento sustentavel e o futuro do planeta. Com isso, de forma a ser utilizada também
como uma ferramenta para busca da mitigacdo das mudancas climaticas, a biomassa se
destaca por ser uma das fontes de energia que auxilia na reducdo dos impactos ambientais, ja
que se origina totalmente de material organico.

A biomassa, que pode ser caracterizada como qualquer matéria organica que possa
ser transformada em energia térmica, mecanica ou elétrica € utilizada desde os primordios da
civilizacdo humana. Além disso, considera-se como uma das fontes para producgdo de energia
com maior potencial de crescimento nos proximos anos, pois, recentemente, passou a ser
considerada uma alternativa para a diversificagdo da matriz energética mundial e consequente
reducdo da dependéncia de combustiveis fosseis (GOLDEMBERG, 2009).

Diante do contexto, a biomassa é historicamente utilizada como um biocombustivel,
competindo a madeira a posicdo em destaque da matéria-prima de facil disponibilidade e
abundancia no mundo. J& que possui origem animal ou vegetal, inclusive de residuos urbanos
e de residuos agricolas, Santos, Nascimento e Alves (2017) escrevem que a biomassa pode ser
designada para a geracdo de calor, pois possui potencial a combustivel, podendo ser
empregada na geracdo de eletricidade além de ter aplicabilidade como um combustivel
liqguido ou como um combustivel gasoso.

Com foco nesta investigacdo, reitera-se que O recente interesse na energia da
biomassa tem dado énfase em aplicagdes que produzem combustiveis liquidos para o setor de
transportes (biocombustiveis). O uso eficaz destas novas matérias-primas de biomassa para a
coproducdo local de aquecimento, eletricidade e combustivel de transporte, também teria um
impacto profundo na capacidade das populagdes rurais de acessar formas de energia modernas
e mais limpas (SANTQOS, 2016).
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O progresso no desenvolvimento de alternativas para a energia de biomassa, além de
aliviar a pressdo em recursos finitos de combustiveis fosseis, pode reduzir os custos de
mitigacdo de emissbes de carbono (MORELLO, et al, 2020). Os combustiveis como etanol e
biodiesel sdo um dos principais produtos provenientes da biomassa. Esses biocombustiveis,
além de mais econémicos, sdo sustentaveis, pois sua produgdo ndo emite gases poluentes na
atmosfera.

Em relagdo ao aspecto econdmico, quando adotada a Biomassa como fonte
alternativa de energia em substituicdo a energia proveniente de combustiveis fosseis, diminui-
se 0s gases toxicos e poluentes a0 meio ambiente, diminuindo consequentemente 0s gastos
publicos com a salde da populagdo em geral.

No aspecto social, Morello et al. (2020), comentam que 0 uso da biomassa como
fator energético, tem-se notado como grande gerador de empregos desenvolvendo as regides
menos favorecidas, impactando na economia regional através do aumento da receita local,
reduzindo entdo o éxodo rural. O efeito ndo surtiu somente no campo, mas nas cidades que
iriam prover dos bens e servicos da inddstria urbana.

O conceito de desenvolvimento sustentavel vem se ampliando a cada dia e 0 uso de
biocombustiveis provenientes da Biomassa contribuem positivamente para a reducdo da
emissdo dos gases de efeito estufa.

Acredita-se que € preocupacdo de todos visa caminhos para amenizar a emisséo de
gases de efeito estufa, de modo a diminuir o impacto ambiental causado na producdo de
energia. Como alternativa, consideramos que a biomassa possa fazer um diferencial

consideravel, pois € uma fonte renovavel significativa.

3.3. Analise Imediata e Poder Calorifico para o estudo do Potencial Energético

A Analise Imediata consiste na determinacdo, em conteudo percentual, da massa do
material com potencial para combustivel, se ramificando em: Teor de Umidade (TU), Teor de
Materiais Volateis (TMV), Teor de Carbono Fixo (TCF) e Teor de Cinzas (TC). Em relacéo ao
Poder Calorifico (PC), este funciona como outro pardmetro que auxilia a caracterizacdo da
biomassa. Para esse tipo de analise, comumente sdo analisados 0s parametros nos quais serao

devidamente esclarecidos na sequéncia do texto.

3.3.1. Teor de Umidade (TU)
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O Teor de Umidade (TU) esté relacionado a quantidade de agua presente na biomassa.
Esta classificacdo pode estar atrelada a quantidade umida ou seca, podendo ser analisada
experimentalmente pesando as amostras antes e ap0s submeté-las a secagem.

Suscintamente, ap6s a biomassa em estudo passar pelo tratamento adequado a suas
especificidades, a metodologia adotada para estabelecer esse parametro permite alocar
determinada quantidade da amostra em cadinhos, feitos de porcelana, separando-os em
duplicatas para, posteriormente, se submeterem a secagem em fornos com altas temperaturas,
geralmente em torno de 750 °C (PESSOTT]I, 2017).

Ademais, consiste em deixar os cadinhos dentro do forno por um determinado tempo,
esperar eles resfriarem no dessecador e realizar as pesagens, utilizando uma balanca analitica
para efeitos de comparacdo e analise; verificar a quantidade de massa que possui cada cadinho
antes e depois de ir ao forno. Ao concluir essa primeira parte do processo, destina-se uma
determinada quantidade da amostra do objeto de estudo em cada cadinho, repetindo-se o
processo de secagem e pesagem em condicdes de temperatura diferentes, em torno de 105 °C
(PESSOTTI, 2017).

Repete-se 0 processo para cada duplicata e anota-se os valores, para que seja possivel
utilizar o Equacionamento (1) que permite calcular o Teor de Umidade, baseando-se pela

norma NBR 16550, dada a seguir:

TU [%] MAu —MAs 100
fl= ————x
MAu (1)

De acordo com a Equacdo (1) Simdo Neto (2021) define que a partir do
equacionamento é possivel obter os valores acerca do TU para cada amostra e suas duplicatas,
onde MAu representa a massa da amostra Umida e MAs representa a massa da amostra seca.
Por fim, como resultado é dado em porcentagem. Para esse parametro, tem-se que, resultados
préximos a 100% néo sdo desejaveis para o problema, pois umidade elevada atrapalha o poder

calorifico da amostra, dificultando a possibilidade de queima do combustivel.

3.3.2. Teor de Materiais Volateis (TMV)
O Teor de Materiais Volateis (TMV) € a classificacdo para o potencial a combustéo da
biomassa em estudo. Os MV representam a facilidade ou a dificuldade da amostra de se

submeter a queima, pois a medida em que se obtém um maior valor para esse parametro,
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maior serd a reatividade e o potencial a combustivel da amostra (BIZERRA, 2017). Para este

parametro, analisa-se o resultado da amostra obtida por meio do Teor de Umidade.
Tomando-se como referéncia a norma ASTM D3175, a qual adota base seca para a

determinacdo do TMV (em termos de porcentagem) tem-se que tal pardmetro € descrito de

acordo com a Equacéo (2).

Mi — Mf

Mc (2)

Em que Mc representa a massa do cadinho com tampa; Mf a massa final do cadinho de
porcelana com tampa e com a amostra; Mi a massa inicial do cadinho de porcelana com tampa
e com a amostra; por fim, TU refere-se ao Teor de Umidade. Os dados obtidos para massa sdo
geralmente estabelecidos em gramas (SIMAO NETO, 2021).

Diante do exposto, os resultados desejaveis para TMV ocorrem quando estes se
apresentam elevados, visto que esse parametro tem caracteristica relacionada a volatilidade da
biomassa a ser acionada, no qual um alto TMV implica em uma baixa energia para a queima,
0 que é uma caracteristica favoravel ao poder calorifico, ja que, a biomassa, devido ao seu
elevado teor de volateis, é facilmente inflamavel e queima rapidamente, mas é dificil de ser

controlada, o que pode afetar o processo de combustao.

3.3.3. Teor de Cinzas (TC)

O Teor de Cinzas (TC), refere-se a porcdo remanescente de fracdo inorganica apds a
calcinacdo, no qual verifica-se que um elevado resultado nao € desejado para uma biomassa
com potencial a combustdo, visto que representa um menor poder calorifico do
biocombustivel, chegando a inviabilizar a utilizagdo da biomassa para este fim.

Ponte et al (2019) definem que a caracteristica que contempla o maior resultado em
teores de cinzas evidencia que ela ndo € interessante para um biocombustivel, pois as cinzas
formadas no processo de queima podem se estabelecer dentro do combustor, uma vez que
durante o processo de queima é notoria elevadas temperaturas, acarretando no amolecimento
das cinzas e assim, podem causar aglomeracéo destas em locais que prejudicam a convecgédo
de energia.

Baseado pela norma NBR 16550, o TC é dado pela Equacéo (3).
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MC
TC [%] = —— x 100
MAs (3)

Onde MC representa a massa das cinzas, geralmente representada em gramas, MAs

representa a massa da amostra na base seca (SIMAO NETO, 2021).

3.3.4. Teor de Carbono Fixo (TCF)

O Teor de Carbono Fixo (TCF) classifica o material resultante apds decomposicao dos
volateis, apos retirar as Cinzas e a Umidade, sendo a maior parte do aproveitamento
energético da biomassa quando ela é utilizada como combustivel. Considera-se, para esse
parametro, que quanto maior for o valor obtido, mais lento serd o processo de queima do
combustivel produzido (GIRAO, 2016).

Segundo a norma ASTM D3172, dado também em termos de porcentagem, o TCF é
obtido conforme a Equagéo (4).

TCF [%] = 100 — TC — TMV 4

Cuja expressdo depende do TC, Teor de Cinzas e TMV, Teor de Materiais \Volateis.
Importante comentar que todas as varidveis envolvidas na Equacdo (4) sdo também dadas em
porcentagem (SIMAO NETO, 2021).

3.3.5. Poder Calorifico (PC)

O Poder Calorifico (PC) esta relacionado a quantidade de calor que esta disponivel
para liberacdo a partir da massa analisada com potencial a combustivel. Com base nessa
perspectiva, entende-se que na composic¢do quimica da amostra durante o processo de queima,
uma determinada quantidade de agua é liberada, enquanto a quantidade restante fica contida
na amostra (GADELHA, 2016).

Portanto, de acordo com o contexto, obtem-se: o Poder Calorifico Superior (PCS) e 0
Poder Calorifico Inferior (PCI), no qual o primeiro adquire a agua condensada a partir do
processo de queima, para readequar o calor latente de vaporizacdo, em condicbes de
combustdo completa. No caso do PCI, este se refere ao calor gerado nas mesmas condigoes
que o PCS, entretanto, para esta situacdo, a dgua esta em estado gasoso, nao incluindo calor
latente de vaporizacdo (GIRAO, 2016).
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3.4. Introducdo a Aprendizagem de Maquina (AM)

A Aprendizagem de Maquina (AM) lida com reconhecimento de padrdes, e, para isso,
utiliza algoritmos computacionais que possuem diversas finalidades. Peres et al (2012)
definem que modelos de aprendizagem podem ser determinados a partir de um conjunto de
dados ou até por representacfes de experiéncia. Com isso, essa area de estudo permite
desenvolver uma Inteligéncia Artificial (1A) capaz de prever uma solugdo a um determinado
problema a partir de um aspecto proposto, partindo do pressuposto da incluséo de dados e,
posteriormente, analise destes, verificando, inclusive, a relacdo entre acertos e entre erros.
Dessa forma, com a AM, o algoritmo consegue desempenhar sua funcdo eficientemente,

aprendendo com os erros a medida em que ocorre iteragoes.

3.4.1. Modelos de Aprendizagem de Maquina (AM)

Existem modelos diferentes para AM, sendo elas: modelo supervisionado, modelo
nédo-supervisionado e, por fim, modelo por refor¢o. Basicamente, a diferenga entre os trés
consiste em que no primeiro, o algoritmo ajustara os parametros inseridos a partir do erro e
mediante a resposta obtida ja esperada (MAHESH, 2020), ou seja, os dados de entrada séo
rotulados e sdo designados para aprender determinada funcdo que ird obter uma saida
desejada.

E importante salientar que, durante o processamento do algoritmo, onde 100% ¢ a
margem total, destina-se uma porcentagem de dados para treinamento e a porcentagem
restante de dados € utilizada para teste.

Portanto, para o primeiro modelo, a partir do erro obtido na fase de teste, o algoritmo
ja conhece o resultado esperado e o compara com o resultado obtido (MAHESH, 2020). O
segundo modelo caracteriza o ajuste sem o conhecimento do resultado esperado, ele apenas
indica o resultado obtido com base na maximizacdo de medidas de qualidade na resposta
obtida. O terceiro modelo representa uma modelagem de iteracdo que, a partir de uma
situacdo dinamica com um objetivo especifico, o algoritmo converge ao melhor resultado
possivel otimizado, com base na tentativa e erro, repetidas vezes. Nesta perspectiva, em
situagbes onde h& quantidade menores de dados, opta-se pelo modelo supervisionado,

entretanto, Mahesh (2020) afirma que a aprendizagem pelo modelo n&o-supervisionado
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oferece melhor desempenho e resultados otimizados para a situacdo onde ha grande
quantidade do acervo de dados.

3.4.2. Funcionamento do algoritmo com Aprendizagem de Maquina (AM)

A Aprendizagem de Maquina permite solucionar problemas de classificacdo e de
regressdo. Dentro desta area de conhecimento, utiliza-se o reconhecimento de padrBes para
analisar cada situacdo e, para isso, existem propriedades que sdo imprescindiveis durante
processo. Dentre tais propriedades, tem-se: padrées, classes, limiar de ativacéo e saida.

Castro e Prado (2022) definem padrées como uma propriedade que consiste em um
agrupamento de objetos identificados devido a sua verossimilhanca, assim, um problema de
reconhecimento de padréo pode ser utilizado em tarefas de classificacdo ou de categorizacgéo.

Adiante, entende-se por classe um conjunto de atributos que possuem objetos em
comum (Haykin, 2001). Dessa forma, pode-se inferir que, para existir uma classe, deve-se,
primeiramente, avaliar qual padrdo pertence o objeto, pois, posteriormente, este objeto sera
adequado a uma classe que o contemple recorrentemente.

Durante o estudo de Aprendizagem de Maquina € familiar a propriedade referente ao
limiar de ativacdo. Este termo refere-se aquele que maximiza o ganho de informacéo
resultante da segmentacdo (Haykin, 2001). O limiar de ativacdo € recursivamente aplicado a
cada particdo obtida até que o critério de parada seja atingido. Logo, em outras palavras, o
limiar representa os parametros que fomentam a base de analise para o algoritmo, com carater
comparativo.

Existem métricas especificas que delimitam a estrutura do algoritmo com relagdo na
definicdo da resposta de saida. Normalmente, encontra-se algoritmos de AM com saida
binaria ou multiclasse. Para a saida binaria, 0 ou 1, tem-se que a ferramenta ird adotar apenas
duas alternativas como resposta obtida, geralmente associa-se a 0 respostas tidas como classe
“nao” e associa-se a 1 respostas tidas como classe “sim”. Em contrapartida, para a
classificacdo multiclasse, considera-se situagdes onde a resposta desejada pode ser mais de
duas classes. Por exemplo, predizer se uma enzima possui caracteristicas para biocombustivel
ou ndo, entende-se que é um problema com saida binaria, entretanto, na classificacdo
multiclasse o método ira inferir, qual a enzima sera analisada.

Um algoritmo de classificacdo, de modo geral, consiste em um conjunto de valores de
entrada, que se submete a regras especificas para cada modelo e, por fim, ir4 classificar o

algoritmo em termos de classes, com saida binaria ou multiclasse (CHEIN, 2019). Para
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ilustrar, imagina-se o exemplo dito anteriormente em relagdo as enzimas. Neste dmbito, ha
uma saida referente ao sucesso e outro ao insucesso do problema. Sugere-se, para a melhor
compreensdo da modelagem, que os dados escolhidos para a fase de treinamento ja sejam
previamente rotulados, de modo que seja facil a analise do algoritmo na fase de teste. A
Figura 1 representa, em diagrama de blocos, as etapas que envolvem a estrutura de um

algoritmo:

Figura 1 — Diagrama de blocos com as etapas do algoritmo do exemplo.

x1

A enzima tem ,
. caracterista para | pamsmme Aprendizagem de
Biocombustivel? Maquina q Insucesso

Fonte — Autora, 2023.

Algoritmo de SAkaiisk >

A Figura 1 apresenta x1 como representacdo do conjunto de valores submetidos a
regras do algoritmo proposto. Dessa forma, um algoritmo que resolve problemas de
classificacdo se diferenciard de outro de acordo com o classificador utilizado e a quantidade
de classes desejadas, logo, cada algoritmo tera sua particularidade. Pode-se incluir, para cada
objeto de estudo, varias ferramentas capazes de solucionar o problema, como sera visto em
diante.

Ja para problema de regressdo possui valores reais, Chein (2019) define que
geralmente em forma decimal, como saida. Tem-se uma variavel independente ou conjunto de
variaveis independentes e uma variavel dependente o0 que é a resposta desejada, dadas as

variaveis independentes.

3.4.3. Ferramentas que auxiliam na resolucdo em problemas com AM

3.4.3.1. K-Nearest Neighbors (KNN)

O K-Nearest Neighbors (KNN), no portugués, K vizinhos mais proximos, ¢ um
algoritmo de aprendizado de méaquina supervisionado simples que pode ser usado para
resolver problemas de classificacdo, onde K é um valor determinavel. Kramer (2013) mostra
gue o método é facil de implementar e entender, mas tem uma grande desvantagem de se

tornar significantemente mais lento a medida em que cresce.
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O KNN funciona com base em quanto o dado fornecido pode ser similar ao outro dado,
estabelecendo assim, a verossimilhanga em dados ditos como vizinhos. Este método funciona
basicamente em como os dados se comportam estabelecendo uma menor distancia entre si
sobre os dados disponiveis para analise e, consequentemente, mostra o resultado a partir da
similaridade (Beckmann et al. 2015). Em outros termos, o algoritmo busca classificar cada
objeto a partir de um conjunto de dados, levando em consideracdo a sua distancia em relagdo
aos seus vizinhos.

Pode-se dizer que o método KNN é um dos mais simples e mais utilizados
algoritmos de Aprendizagem de Maquina. Em poucas palavras, consiste em classificar um
novo exemplo, calculando a distancia entre os K e exemplos mais proximos a ele.

O método KNN armazena todas as amostras de treinamento, incluindo suas
caracteristicas, em um espaco de acordo com suas métricas sem processamento ou calculo
(LIU, 2018 apud, SOUSA, et al, 2017). Quando o modelo recebe um objeto para ser previsto,
coloca o0 novo objeto nesse espago. O modelo, entdo, faz previsdes olhando para os vizinhos
mais proximos do novo objeto, ou seja, 0 método KNN é um algoritmo que classifica todas as
estatisticas disponiveis com base em uma medida de similaridade.

O algoritmo de classificagdo € realizado de acordo com as seguintes etapas (Beckmann
et al. 2015): 1) Identificar um objeto ndo classificado; 2) Calcular a distancia, geralmente
euclidiana; 3) Selecionar os K vizinhos cujo possui menor distancia; 3) Verificar as classes
nas quais os objetos possuiram menor distancia e contabilizar a quantidade de vezes em que
tais classes foram identificadas. 4) Repete-se o processo, para validacdo e, a partir disso,

classifica-se o objeto ndo identificado a classe que mais teve ocorréncia.

3.4.3.2. Naive Bayes
Considerado um classificador multinominal, o0 modelo computacional Naive Bayes
esta inserido no contexto de Aprendizagem de Maquinas (Machine Learning), no qual
estabelece como premissa a suposicdo de independéncia entre as variaveis do problema, pré-
definindo a probabilidade dentre as observagdes realizadas a partir da teoria dos grafos.
Fernandes e Filho (2019) apontam que o classificador Naive Bayes é um dos
principais algoritmos da area, sendo para muitas pessoas O primeiro contato com esse
universo. A formula do classificador determina apenas 0s passos a serem seguidos para o

aprendizado e, por ser muito simples e rapido, possui um desempenho relativamente maior do
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que outros classificadores. Além disso, 0 Naive Bayes s6 precisa de um pequeno nimero de
dados de teste para concluir classificagdes com uma boa preciséo (LIRA, et al, 2019).
Ainda segundo Lira (et al, 2019), o Teorema de Bayes fornece uma forma de calcular
a probabilidade posterior P (C | X) a partir de P (C), P (x) e P (X | ¢).
Por ser mais simples e envolver uma base estatistica facil de entender, ele é o preferido
em muitos casos. Um dos destaques do uso € o fato de que é facil ilustrar também. Se houver
uma base de exemplo pequena, é possivel realizar os calculos e seguir o procedimento do

algoritmo.

3.4.3.3. Clustering

Conhecido por sua caracteristica de Analise de Agrupamento de Dados, o método
Clustering segundo Lior Rokach e Oded Maimon (2005) consiste em introduzir dados na fase
de treinamento, na tentativa de relaciona-los em grupos por grau de semelhanga com um novo
dado inserido o algoritmo busca padrdes existentes nele e cataloga-0 no respectivo grupo. E
uma ferramenta ndo-supervisionada, geralmente aplicada em situacbes onde deseja-se

encontrar padrdes inesperados nos dados a partir de x parametros de entrada.

3.4.3.4. Arvore de Decisdo (AD)

Decision Trees ou Arvore de Decisdo (AD) é uma das ferramentas de Aprendizagem
de Maquina capaz de classificar, a partir do aprendizado de maquina supervisionado para
prever classes, onde encaixa-se classes binarias, ou pode prever valores numéricos (DINIZ,
2000). O diferencial desse modelo consiste em estabelecer uma relagdo de hierarquia, a partir
dos decision nodes, definido por nés, onde ha uma ramificacdo até obter, de fato, o resultado
final que se da por meio dos leaf-nodes (nds-folhas).

Em relacdo ao seu funcionamento, este algoritmo estabelece varios nds, e, para cada
no, havera um resultado desejado que seguira caminhos variados, por meio dos nés-folha. E
valido destacar que é possivel que estes caminhos possam estabelecer um mesmo resultado,
nos quais irdo se diferenciar pela estrutura, ja que busca-se rotas mais otimizadas.

Magee (1964) afirma que a principal caracteristica desse modelo esta atrelada a
entropia e inconsisténcia nos dados, estabelecendo uma alta ou baixa desorganizagdo que é
justamente referente aos calculos necessarios para normalizacéo de dados e, por fim, busca-se
homogeneizar os dados para que eles se tornem potenciais ganhos em informagéo, caso

contrario, se a quantidade for pequena, infere-se que os dados estdo altamente desorganizados,
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portanto, mais distantes do resultado esperado. Logo, para uma relacdo entre varidveis
independentes, chamadas e preditoras e entre varidveis dependentes, chamadas de target,
entende-se que o dominio de aprendizagem do algoritmo esta relacionada a qualidade do

relacionamento entre os dados da variavel preditora e entre a variavel target.

3.4.3.6. Regresséao Logistica (RL)

A Regressao Logistica (RL) baseia-se em um modelo estatistico de classe multivariada
ou de classe binéria, que se desenvolve a partir de uma funcgdo linear com base em uma
combinacdo linear de pardmetros de entrada (SANTOS et al, 2005). Este algoritmo é
considerado um tipo de modelo usado para prever a probabilidade de uma observacédo
pertencer a uma determinada classe. Diante do exposto, a RL é chamada de "regressdo"”
porque tenta prever uma probabilidade, mas é chamado de "logistica" porque essa previsao é
feita com base na funcdo logistica. A fungdo logistica produz uma "curva S" que é usada para
modelar a relacdo entre as variaveis independentes, preditoras, e a varidvel dependente, a
classe a ser prevista.

A funcdo logistica € utilizada no modelo para modelar a relagdo entre as varidveis
independentes e a variavel dependente, com base nisso a classe é definida, geralmente
modelando a probabilidade em um certo limiar (SANTOS et al, 2005). A partir dos
coeficientes estimados no modelo, é possivel calcular a probabilidade de uma observacao
pertencer a uma determinada categoria, dado um conjunto de valores para as variaveis
independentes.

Diante disso, Mendes e Vega (2011) ressalta que a RL considera um conjunto de
analises de dados e estima o resultado com base em uma saida categdrica. A partir dele, €
possivel obter resultados prévios, funcionando como uma segunda opinido, para situactes de
variaveis complexas a partir de uma analise aleatéria. A RL vem com a proposta de tentar
resolver problemas matematicos de grande complexidade, constituindo um método de
otimizagdo que busca os maximos e minimos de uma equacgao.

Por meio da RL, os dados formardo matrizes de atributos que se direcionardo ao
processamento de dados, e, posteriormente, obtém-se uma saida de desejada. O algoritmo
escolhido para o presente trabalho consiste em um modelo supervisionado com curvas capaz
de oferecer melhor desempenho para o resultado (SANTOS et al, 2005). Pode-se justificar a

eficiéncia do modelo com a caracteristica dele de realizar o treinamento dos dados ja
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utilizando os dados de saida, ou seja, 0 algoritmo ja conhece o resultado final para cada objeto
realizado e, a partir disso, consegue ter melhor precisdo na resposta de saida.

Este algoritmo necessita de um parametro chamado de norma do vetor gradiente da
funcdo objetivo, cuja defini¢do consiste em ser € uma medida da taxa de variacdo da funcéo
objetivo em relacdo aos parametros do modelo. Nesta perspectiva, 0 vetor gradiente é um
vetor que aponta na dire¢do de maior aumento da funcdo objetivo e sua norma é a magnitude
desse vetor (Mendes e Vega, 2011). Em outras palavras, € uma medida da rapidez com que a
funcdo objetivo esta mudando em relacdo aos parametros do modelo. Esta norma é
considerada o vetor das derivadas parciais da funcéo objetivo em relagéo a cada parametro do
modelo. A norma do vetor gradiente é utilizada para determinar a dire¢do e a magnitude do

passo de otimizacéo.

3.4.4. Desafios dos algoritmos que utilizam a Aprendizagem de Maquina

O algoritmo baseado na Aprendizagem de Méaquina, por vezes, é submetido a diversas
situacbes nas quais obtém-se resultados nao satisfatorios que, posteriormente, podem ser
decisivos para a qualidade da resposta obtida (COSTA e PAIXAOQ, 2018). Diante disto, vé-se
a necessidade de explanar, de forma resumida, alguns desafios enfrentados pelos algoritmos
de AM que serd@o explicados ao longo desta se¢do. Conforme o que foi dito, lista-se alguns

casos mencionados por Ludermir (2021).

= |nsuficiéncia nos dados

Dados insuficientes: podem afetar negativamente o aprendizado de maquina causando a
baixa precisdo, ou seja, afetam modelos de aprendizado de maquina necessitam de uma
quantidade suficiente de dados para treinar e ajustar os parametros. Com dados insuficientes,
0s modelos ndo tém a capacidade de aprender as tendéncias e relagdes subjacentes nos dados,
0 que pode levar a resultados incoerentes.

Sobreajuste: modelos de aprendizado de maquina podem sobreajustar aos dados de
treinamento quando ha poucos dados disponiveis. Isto pode fazer com que o modelo se ajuste
ao ruido ao inves de aprender as tendéncias gerais e relacfes subjacentes nos dados.

Incapacidade de lidar com variagdes: modelos de aprendizado de maquina precisam de
dados suficientes para lidar com variagdes nos dados e ambientes. Com dados insuficientes,
0s modelos podem ser sensiveis a varia¢Oes e ndo ser capazes de generalizar para novos dados.

Falta de capacidade de lidar com complexidade: modelos complexos precisam de mais
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dados para serem capazes de aprender e generalizar corretamente. Com dados insuficientes,
0s modelos podem ndo ser capazes de aprender a complexidade subjacente aos dados.

E importante ter uma quantidade suficiente de dados para garantir que o modelo de
aprendizado de maquina seja preciso e adeque bem para novos dados. Isso pode incluir coletar
mais dados, gerar dados sintéticos ou selecionar uma técnica de aprendizado de méaquina que

requer menos dados.

=  Dados de haixa qualidade

Dados de baixa qualidade podem afetar negativamente o aprendizado de méaquina de
varias maneiras, tais como:

Baixa precisdo: dados de baixa qualidade podem conter erros, incompletos ou
informacdes irrelevantes, o que pode levar a uma precisao insuficiente do modelo.

Sobrepreenchimento: dados de baixa qualidade podem incluir ruido ou variagfes
aleatorias, 0 que pode levar ao sobrepreenchimento do modelo. Isto pode fazer com que o
modelo se ajuste ao ruido ao invés de aprender as tendéncias gerais e relacdes subjacentes nos
dados.

Desbalanceamento de classes: se os dados de treinamento estdo desbalanceados, ou seja,
uma classe tem muito mais exemplos do que outra, isso pode afetar negativamente a
capacidade do modelo de prever corretamente para as classes menos representadas.

Falta de representatividade: Se os dados de treinamento ndo sdo representativos da
populacdo geral, 0 modelo pode ndo generalizar bem para novos dados.

Inconsisténcia: dados de baixa qualidade podem ser inconsistentes, como variaces na
forma como as informacgdes sdo coletadas, medidas ou registradas. Isso pode causar
problemas para a modelagem e a interpretacdo dos resultados.

E importante ter uma boa qualidade dos dados para garantir que o modelo de aprendizado
de maquina seja preciso e se adeque bem para novos dados. Neste momento, inclui-se
verificar a precisdo, a consisténcia e a representatividade dos dados, bem como lidar com

desbhalanceamento de classes.

= Qverfitting
Overfitting ocorre quando um modelo de aprendizado de maquina muito se ajusta aos

dados de treinamento. Isto significa que o0 modelo é capaz de reproduzir muito bem os dados

de treinamento, mas ndo se adequa bem para novos dados. Em outras palavras, 0 modelo se
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torna muito complexo e se ajusta a variagOes aleatorias nos dados de treinamento, ao invés de
aprender as tendéncias gerais e relac0es subjacentes. Este fato resulta em uma alta preciséo no
conjunto de treinamento mas baixa precisdo no conjunto de teste.

Existem varias maneiras de lidar com o overfitting, inclui-se: reduzir a complexidade do
modelo, adicionar mais dados de treinamento, utilizar técnicas de regularizagdo, que
restringem a capacidade de ajuste do modelo ou validacdo cruzada, para selecionar o0 modelo

que tem melhor desempenho geral.

= Underfitting
Underfitting ocorre quando um modelo de aprendizado de maquina pouco se ajusta aos

dados de treinamento. Isto significa que o modelo ndo € capaz de reproduzir os dados de
treinamento de maneira adequada, e também nao se adequa bem para novos dados. Em outras
palavras, o modelo é muito simples e ndo consegue capturar as tendéncias e relacdes
subjacentes nos dados. Deste modo, a resultante é uma baixa precisdo tanto no conjunto de
treinamento quanto no conjunto de teste.

Existem varias maneiras de lidar com o underfitting, dentre elas: aumentar a
complexidade do modelo, adicionando mais caracteristicas relevantes ou utilizando modelos

mais flexiveis.

3.4.5. AplicacGes que auxiliam a analise dos resultados a partir da AM

Na otimizacdo de Aprendizado de Maquina, o objetivo é encontrar os valores 6timos
dos parametros do modelo que minimizam a funcdo objetivo. Para isso, verifica-se a
necessidade de apresentar mecanismos de aplicagdo que auxiliam a analise dos resultados a
partir da AM. Nesta secdo serdo brevemente explicados os termos (LUDEMIR, 2021):
precisdo da taxa de convergéncia, graficos de convergéncia, analise de épocas e matrizes de

confusao.

= Analise das épocas

Em um algoritmo de AM, uma época representa uma iteragdo completa através do
conjunto de dados de treinamento. Durante uma época, o algoritmo de otimizacgéo atualiza os
parametros do modelo com base nos gradientes calculados a partir do conjunto de dados de

treinamento.
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Analisa-se, portanto, o cenério onde as épocas sdo uma forma de avaliar o
desempenho do modelo durante o processo de treinamento, logo € possivel identificar se o
modelo esta se ajustando corretamente aos dados e se esta convergindo para uma solucéo
Otima. Uma forma de analisar o comportamento das épocas € plotar a funcdo desejada ao
longo das épocas. Se a funcdo desejada estiver caindo a cada época, isso indica que o0 modelo

esta se ajustando corretamente aos dados e esta se movendo em direcdo a uma solucéo 6tima.

= Graficos de convergéncia

Analisar o grafico de convergéncia em regressao logistica é uma forma de avaliar se o
modelo esta convergindo para uma solucdo étima. O grafico de convergéncia mostra como a
funcdo poderd mudar ao longo das épocas de treinamento a partir de uma norma de vetor

gradiente.

Esta norma de vetor gradiente é frequentemente usada como uma medida da precisdo
da solucédo encontrada, e uma norma de gradiente menor indica que a solugdo é mais precisa.
Alguns algoritmos de otimizagdo, como o algoritmo RL, usam a norma do vetor gradiente
para controlar a taxa de aprendizado, ou seja, a velocidade com que 0s parametros séo

atualizados.

Se a funcdo dada estiver caindo a cada época, em funcdo da norma do vetor gradiente,
isso indica que o modelo esta se ajustando corretamente aos dados e esta se movendo em
direcdo a uma solucdo 6tima. Em contrapartida, se o grafico apresentar uma tendéncia de
estabilidade ou até apresentar um aumento gradativo, isto pode ser um indicativo de que o
modelo esta tendo dificuldade em convergir para uma solucdo étima, o que pode ser causado

por problemas como a inicializacdo dos parametros ou falta de dados suficientes.

Adiante, a partir da analise do grafico de convergéncia, é possivel identificar se o
modelo esta convergindo de forma adequada e se é necessario fazer ajustes no modelo, como
aumentar o numero de épocas, mudar a taxa de aprendizado, ou utilizar outras técnicas de
otimizagdo. Além disso, é possivel identificar se 0 modelo esta sofrendo de overfitting ou
underfitting, caso a funcdo de custo esteja muito baixa no conjunto de treinamento e muito

alta no conjunto de validacao.

=  Matriz de confusdo

A matriz de confusdo é uma tabela que € utilizada para descrever a performance de um
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modelo de classificagdo. Ela mostra a frequéncia com que cada classe foi prevista
corretamente ou incorretamente. Este método é uma ferramenta Util para entender como o
modelo estd se comportando e identificar quais classes estdo sendo previstas incorretamente
com mais frequéncia. Ele também é (til para calcular medidas de performance como precisdo
e taxa de acerto.

A matriz de confusdo é uma ferramenta comumente utilizada para avaliar o
desempenho de um modelo de classificagdo, incluindo a RL. Ela mostra a quantidade de
previsdes corretas, VERDADEIROS POSITIVOS (VP), e VERDADEIROS NEGATIVOS
(VN), e as previsoes incorretas, FALSOS POSITIVOS (FP) e FALSOS NEGATIVOS (FN),
feitas pelo modelo. Este tipo de matriz é uma forma Util de avaliar o desempenho do modelo
pois ele permite visualizar de forma clara os erros cometidos pelo modelo, o que permite
identificar onde o algoritmo precisa ser aprimorado. A Figura 2 indica a representacdo deste

modelo de aplicacéo.

Figura 2 — Modelo genérica de uma matriz de confuséo.

PREVISTA

SIM NAO
SIM VP FP
] |
<C
L
£ NAO FN VN

Fonte — Autora, 2023.

= Precisdo na taxa de convergéncia

A precisdo do algoritmo na fase de treinamento e na fase teste de regressao logistica
pode ser medida a partir na quantidade de verdadeiros positivos e o verdadeiros negativos
obtidos no final do processo. O verdadeiro positivo € o nimero de vezes em que 0 modelo
prevé corretamente uma classe positiva e o verdadeiro negativo € o nimero de vezes em

gue o0 modelo prevé corretamente uma classe negativa.

Desta forma, a precisdo pode ser calculada como a razdo entre a soma entre 0S

verdadeiros, positivos e negativos, pelo nimero total de amostras, logo, a Equacdo (5)
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representa esta relagéo.

VP +VN
——— x100
X (%)

A partir da Equacdo (5) define-se que VP representa 0 VERDADEIRO POSITIVO,
VN representa 0 VERDADEIRO NEGATIVO, X representa 0 nimero total de amostras
destinadas para a preciséo.
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4. METODOLOGIA

O presente trabalho propde um classificador do potencial & combustivel de uma biomassa
qualquer, a partir dos parametros: teor de umidade, materiais volateis, teor de cinzas, carbono
fixo e poder calorifico superior. Desse modo, desenvolveu-se uma ferramenta com base no
algoritmo Regressdo Logistica (RL) capaz de interpretar o problema de classificacdo que
contribua de forma eficaz ao estudo.

A metodologia consiste em trés etapas fundamentais: Coleta de Dados, Processamento de
Dados e Treinamento do Algoritmo. A Figura 3 ilustra a ordem que foram realizados 0s

estagios bem como descreve as principais caracteristicas de cada secao.

Figura 3 — Etapas presentes na metodologia com as respectivas especificacoes.

Processamento de Dados
1
Coleta de Dados Treinamento do Algoritmo

. o o o >
Identificacao dos objetos; Parametros de entrada; Regressao Logisitca
| | !
¢ SRR ¢ HEREEDE O SR
! FUNCAO: ALEATORIO; ~ Fase de Treinamento

| ' Fasede Teste
Fonte — Autora, 2023.

Adiante, sera possivel compreender melhor cada etapa, nas quais serdo abordadas a seguir.
E valido informar que foram adotados trés cenarios distintos para verificar qual das situacdes

apresentadas melhor se encaixa como solucdo para a problematica deste trabalho.

4.1. Coleta de Dados

Na literatura é possivel identificar diversos trabalhos que envolvem a Anélise Imediata de
diferentes biomassas, nas quais € possivel extrair resultados favoraveis a biomassas com
potencial a combustivel. Nestes termos, iniciou-se uma vasta pesquisa bibliografica para
coleta de dados, catalogando todas as amostras que possuiam todos os parametros referentes a
Analise Imediata, sé&o eles: Teor de Umidade (TU), Teor de Materiais Volateis (TMV), Teor de
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Cinzas (TC) e Teor de Carbono Fixo (TCF) além do Poder Calorifico (PC). Foram coletadas
72 amostras. Salienta-se que, das 72 amostras coletadas, 64 experimentos foram
originalmente produzidos pelo Grupo de Inovagdes Tecnologicas e Especialidades Quimicas
(GRINTEQUI/UFC) em seu respectivo laboratorio, na cidade de Fortaleza-CE, o que
viabilizou significativamente para a construcdo do acervo de dados.

Diante do contexto, no que compete ao acervo de dados, considerou-se apenas as
biomassas que haviam todos os parametros citados, ou seja, ndo ha dados incompletos.
Importante comentar que dados ausentes influem negativamente no comportamento do
algoritmo, e na resposta dele ao problema de classificagéo.

A Tabela 1 indica quais biomassas foram utilizadas para a coleta de dados, ou seja, inicia-

se 0 processo de identificacdo dos objetos.

Tabela 1 — Biomassas utilizadas para composicao do acervo.

BIOMASSAS FONTE LOCAL

CASCA DE COCO VERDE (MALVEIRA, et al, 2017) |UFC - FORTALEZA
BAGACO DE CANA (MALVEIRA, et al, 2017) |UFC - FORTALEZA
BAGACO DE CANA-DE-ACUCAR (GIRAOQ, 2016) UFC - FORTALEZA
PALHA DE CARNAUBA IN NATURA (BIZERRA, 2017) UFC - FORTALEZA
PALHA DE CARNAUBA CARBONIZADA (BIZERRA, 2017) UFC - FORTALEZA
EUCALIPTO (Eucalyptus globulus) (VASCONCELQS, 2017) |UFC - FORTALEZA
MARMELEIRO (Croton sonderianus) (VASCONCELQS, 2017) |UFC - FORTALEZA
IPE ROXO (Handroanthus impetiginosus) (VASCONCELOS, 2017) |UFC - FORTALEZA
PALHA DA CARNAUBA (LIMA, 2018) UFC - FORTALEZA
TALO DA CARNAUBA (LIMA, 2018) UFC - FORTALEZA
Mimosa tenuiflora (Willd) Poir (GONDIM, 2018) UFC - FORTALEZA
Prosopis juliflora (GONDIM, 2018) UFC - FORTALEZA
MOFUMBO (OLIVEIRA, 2018) UFC - FORTALEZA
ANGICO (OLIVEIRA, 2018) UFC - FORTALEZA
CASCA DE CASTANHA DE CAJU (VIDAL, 2018) UFC - FORTALEZA
BAGACO DA CANA-DE-ACUCAR (VIDAL, 2018) UFC - FORTALEZA
CASCA DE CASTANHA DE CAJU (GADELHA, 2016) UNILAB - CE
CASCA DE COCO BABAGU (GADELHA, 2016) UNILAB - CE
CAVACOS (GUERI, et al 2014) UNICENTRO - PR
CASCAS DAS SEMENTES DAPLANTANIM (SIMAO NETO, 2021) UNILAB - CE
Acacia auriculiformis (COSTA, et al 2009) UFAM/INPA - AM

Fonte — Autora, 2023.

Nota-se que a Tabela 1 indica devidamente os autores que obtiveram os resultados
para cada tipo de biomassa, além de identificar o local no qual foi realizada a pesquisa.
Posteriormente, com o0s dados ja armazenados, inicia-se a analise dos objetos de estudo.
Verificou-se que houve uniformidade nos valores obtidos para cada parametro da Analise
Imediata e Poder Calorifico, ou seja, se os dados estdo normalizados. Este procedimento €

necessario para avaliar se hd algum objeto discrepante em relacdo aos demais objetos, j& que
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se um conjunto de objetos que, posteriormente, formar um padrdo de normalizacdo
inadequada, podera gerar resultados que ndo possuirdo validacdo, o0 que prejudicara a

classificacdo sugerida pelo algoritmo RL ao questionar a sua aplicabilidade.

4.2. Processamento de Dados

Na literatura, a obtencdo de dados cujo o valor é baixo para potencial a combustivel
sdo escassos, sendo necessario inferir valores que sirvam de referéncia para esse cenario.
Nesta perspectiva, na Secdo 3.3. do presente trabalho é explicado os conceitos sobre 0s
pardmetros indicativos & combustdo e, com isso, traz a nogdo em termos de valores
considerados como Otimo para cada parametro da Andlise Imediata e Poder Calorifico,
caracterizando um bom potencial a combustdo. Resumidamente, para os teores: TU e TC,
prefere-se resultados com teores baixos, referindo-se a valores mais proximos possiveis a 0%;
para os teores: TMV e TCF além do PC, adotou-se resultados com teores elevados, referindo-
se a valores mais proximos possiveis a 100%. Visto a auséncia na literatura de objetos que ndo
continham dados de Andlise Imediata para biomassas com baixo potencial a combustivel, foi
necessario gerar dados nos quais, embasados no ponto 6timo para cada parametro, definem-se
em uma situacdo onde se encaixam como ponto péssimo para combust&o.

Por conseguinte, gerou-se valores aleatorios definidos como dados de baixo potencial
a combustivel e construiu-se uma tabela necessaria a aprendizagem do algoritmo. Esta tabela
estd apresentada no ANEXO A. Nota-se que todos os autores que constam na Tabela 1
somam-se a0 ANEXO A.

O critério de andlise foi considerar valores extremos para cada parametro. Por exemplo,
para TU, espera-se um resultado de porcentagem baixa, préximas a 0%, pois a umidade ndo é
desejavel para caracterizar o potencial energético de determinada Biomassa. Logo, para
definir um baixo potencial para esse pardmetro, considerou-se resultados de porcentagem
elevada, proximas a 100%, o mesmo critério foi adotado para os parametros: TMV, TC, TCF e
PC.

Adiante, adequou-se o TU como parametro 1, o TMV como parametro 2, o TC, como
parametro 3, o TCF como parametro 4 e, por fim, o PC como parametro 5. Desta forma,

adotou-se faixas de atuacdo para cada parametro, conforme a Tabela 2:
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Tabela 2 — Faixas de atuacdo inferidas para cada pardmetro.

PARAMETROS FAIXAS FUNCAO

TU (70-99)% = ALEATORIO () * (70-99) +99
TMV (10-50)% = ALEATORIO () * (10-50) +50
TC (30-99)% = ALEATORIO () * (30-99) +99
CF (60-100)% = ALEATORIO () * (60-100) +100
CPS (1-30) MJ/Kg = ALEATORIO () * (1-30) + 30

Fonte: Autora, 2023.

A Tabela 2 mostra as faixas inferidas, com possiveis respostas para biomassas que nao
possuem potencial a combustivel, simultaneamente apresenta a FUNCAO ALEATORIO, na
qual pode ser aplicada em uma planilha comum do Pacote Office, com a ferramenta Excel. A
partir da faixa de atuacdo indicada, pode-se gerar numeros aleatérios que contemplem-na.
Logo, a partir da aplicacdo, foi possivel gerar mais 72 dados para serem considerados como
baixo potencial & combustéo, apos isso, eles foram adicionados ao acervo de dados coletados,
totalizando, enfim, 144 amostras.

A saida do algoritmo para o problema é uma resposta de classe binaria supervisionada,
pois, a resposta desejada se resume em duas classes relacionadas a biomassa ter ou néo
potencial a combustivel. Para melhor compreensdo do algoritmo, define-se como valores de
saida 1: para resultados que obtiveram resposta positiva para o problema de classificacao,
sendo ela a variavel de sucesso; e de saida 0: para resultados que obtém resposta negativa para

o problema de classificacao, correspondendo a variavel de insucesso.

4.3. Treinamento do Algoritmo

O treinamento do algoritmo inicia a partir dos dados tabelados, conforme o ANEXO
A. Os objetos foram agrupados em uma matriz para que a rede regressiva, posteriormente,
consiga identifica-los. Apos isso, realiza-se o0 estudo sobre os as caracteristicas do modelo de
classificacdo ou de regressdo que melhor compreenda o resultado para este trabalho.

Diante do contexto, a Figura 4 representa o fluxograma que contempla todas as etapas
gue constituem a funcionalidade do algoritmo, e, a partir dela, é possivel analisar e

compreender a ferramenta.
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Figura 4 — Fluxograma com as etapas estabelecidas ao algoritmo.
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Fonte — Autora, adaptado (Costa e Paixdo, 2018).

A funcionalidade do algoritmo se da a partir da abstracdo do problema em relagdo a
seu contexto, isso possibilitara estabelecer qual serd a resposta desejada. O presente trabalho
deseja classificar o potencial energético de combustiveis que possuem como caracteristica ser
oriundos da bioenergia, isto implica em coletar os dados necessarios e, posteriormente,

verificar os parametros estabelecidos que proporcionaram esse rétulo.

Apos tal verificacdo ja realizada na Secgdo 4.2., inicia-se a exploragdo dos dados em
busca de obter conhecimento acerca deles, pois trazem consigo a determinada informacéo

valiosa e trivial sobre suas caracteristicas, o que agrega o significado deles para o contexto.

Em continuidade, o algoritmo é sujeito a vérias iteracdes, onde repete-se 0 processo X
vezes em busca de convergir para a resposta esperada, por isso frisa-se que a escolha do
modelo de Aprendizagem de Maquina por Regressdo Logistica (RL) do tipo supervisionado €
uma excelente escolha para este trabalho, visto a quantidade baixa de dados coletados e a
confidvel exceléncia de sua respectiva obtencdo. Caso a resposta seja afirmativa para o
sucesso dos dados, o algoritmo prossegue para a proxima etapa, caso a resposta seja negativa,
o0 algoritmo repete as etapas anteriores até buscar a convergéncia. Salienta-se que o ciclo de
repeticdo esta contido na fases de treinamento e é validada na fase de teste.

Acerca do algoritmo RL, o ponto 6timo dele se da a partir do vetor gradiente, com o
proposito de alcangar o valor minimo da funcéo, referente ao erro. Métodos de otimizacdo sdo
baseados no vetor gradiente, com o propdsito de maximizar ou minimizar fun¢Ges objetivo de
varias variaveis. Noutros termos, para problemas de maximizacao por exemplo, tais métodos
s80 processos iterativos que se baseiam na ideia de seguir a dire¢do do gradiente da funcéo,
mas também levando em conta as dire¢Oes j& percorridas, ou seja, ele utiliza a informacao

sobre as dire¢des anteriores para construir uma base orto-normal de dire¢des, que é usada para
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calcular a direcdo de descida mais rapida. Isso permite que o algoritmo evite cair em minimos
locais e chegue mais rapidamente ao minimo global.

A partir disso, também utiliza-se a funcdo Hessiana permitindo novas iteracdes,
convergindo para o resultado esperado. Diante do contexto, a Hessiana € uma matriz de
segunda derivada de uma fungdo de varias variaveis. Ela é usada para descrever as
propriedades de uma fungdo no ponto de minimo ou maximo. Esta funcéo é definida como o
Jacobiano da gradiente da funcéo.

O algoritmo de ferramenta de Regressdo Logistica, foi separado com duas matrizes
principais: a matriz de entrada, onde serdo armazenados os valores referentes aos parametros
das biomassas; e a que se refere somente a saida dessas biomassas, indicando 1 para
biomassas que tem potencial a combustivel e 0 para biomassas que ndo tem potencial a
combustivel. Além disso, definiu-se os limiares de classificacdo do algoritmo em termos das
caracteristicas conforme anteriormente explanado na Tabela 2. Por fim, a regularizacdo do
algoritmo consiste na possibilidade da ferramenta de criar uma regido de decisdo que pode ser
uma curva bem préxima do esperado a partir dos dados obtidos nas fases de treinamento e de

teste dada pela Equacéo (5).

VP + VN
———— x100
X (5)

Por fim, definiu-se que a para melhor interpretar os resultados fornecidos pelo
algoritmo, sera utilizada matrizes de confusdo, pois sdo adequadas h& poucos recursos e dados
de treinamento disponiveis, logo elas podem ser usadas para comparar as duas fases
apresentadas e serem imprescindiveis para a escolha do cenario ideal como resposta da

problematica.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para analisar os resultados obtidos de forma eficaz, foram considerados trés cenarios

distintos para a aplicabilidade do problema, estes cenarios serdo explicados a seguir.
5.1. CENARIO A

O primeiro cenério considera apenas trés variaveis como parametros: TU, TMV e
TC. A escolha dos parametros para este momento se deu a partir da anélise das Equaces (1),
(2) e (3), verifica-se que para obter cada teor, as condi¢des dependem diretamente dos valores
de massa e, para 0 TMV, necessita-se do TU, por isso este parametro foi necessario. Diante do

que foi dito, o primeiro cenario podera ser identificado, ao longo do texto, como cenério A.

5.2. CENARIO B

Ja ao segundo cenario adotou-se quatro variaveis, TU, TMV, TC e TCF. Neste caso,
acrescenta-se mais uma variavel para verificar o desempenho do algoritmo quando se introduz
mais uma informac&o acerca dos dados. Diante do que foi dito, o segundo cenério podera ser
identificado, ao longo do texto, como cenério B.

5.3. CENARIO C

Por fim, o terceiro cenario contempla cinco variaveis, ou seja, estdo incluidos TU,

TMV, TC, TCF e PC. Para todos os trés cenérios foram considerados as 144 amostras

coletadas, nas quais podem ser visualizadas no ANEXO A. Diante do que foi dito, o terceiro
cenario podera ser identificado, ao longo do texto, como cenario C.

Definiu-se, para trés cenarios que 70% das amostras destinam-se para a fase de

treinamento, ou seja, 101 foram treinadas enquanto 30% restante foram destinadas para a fase

de teste, ou seja, 43 amostras foram testadas, ndo havendo nenhum dado faltoso ou defeituoso.

Para cada cenario proposto foi plotado um grafico, em termo do nimero de épocas que
representa 0 comportamento do decrescimento da norma do vetor gradiente referente a funcéo
objetivo do problema, resultando no convergéncia do Algoritmo RL. Frisa-se que tais termos
foram apresentados na Se¢do 3.4.3.6., na qual explica as caracteristicas necessarias para a

compreenséo do algoritmo RL.

42



Apo6s a plotagem do gréfico, insere-se matrizes de confusdo que irdo descrever a
performance do modelo de classificacdo, indicando a frequéncia na qual a classe foi prevista

correta ou incorretamente. Por fim, adiante foram descritos os resultados obtidos:

Gréfico 1 — Convergéncia do Algoritmo RL para 3 parametros.

Convergéncia do Algoritmo RL para 3 parametros
25 . . .

10 ¢ .

Norma do vetor gradiente da fungao objetivo

0 2 4 6 8 10 12
Numero de épocas

Fonte — Autora, 2023.

De acordo com o Grafico 1, percebe-se que ao longo do incremento das épocas,
h& um decrescimento da curva da Norma do vetor gradiente da funcdo objetivo, até que ele se
mantenha quase constante decaindo até zero. Subentende-se, a partir da analise do gréfico,
que a RL iniciou a taxa de convergéncia entre 1 e 2 épocas, 0 que estabelece uma noc¢édo de
tempo em que é necessario para a conversdo total do algoritmo, concluindo a convergéncia e
se tornando constante a partir de 12 épocas. Nota-se que necessitou-se de um ndmero pequeno
de épocas para que o algoritmo concluisse o procedimento, o que representa um fator positivo
para o software, j& que necessitou de pouco para conseguir se estabilizar e convergir.

Adiante, sera analisado o comportamento do algoritmo durante suas fases de
treinamento e de teste, para verificar a coeréncia do resultado de convergéncia em relagdo ao
seu desenvolvimento. Para melhor explicar esse procedimento, estipula-se as matrizes de

confusé@o que podem melhor representar as duas situacoes.
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Figura 5 — Matriz de confusdo sobre o resultado na fase de treinamento para 3 parametros.

PREVISTA

SIM NAO
SIM 51 0
o |
<C
L
e NAO 1 49

Fonte — Autora, 2023.

Nesta etapa, 101 objetos, escolhidos aleatoriamente pelo algoritmo, foram destinados
para a fase de treinamento, A precisdo do algoritmo foi de 99,01% na fase de treinamento,
essa porcentagem foi obtida como relatério programéavel fornecido pelo algoritmo. Dessa
forma, como resultado, a Figura 5 representa a obtencdo de 51 objetos classificados como
VERDADEIROS POSITIVOS, ou seja, ao conferir o resultado informado pelo algoritmo,
verificou-se que a ferramenta conseguiu acertar 51 objetos que de fato possuiam o potencial
energético de biocombustivel. Dando prosseguimento, obteve-se 49 objetos classificados
como VERDADEIROS NEGATIVOS, ou seja, ao analisar a saida obtida, verificou-se que a
ferramenta acertou 49 objetos que ndo haviam o potencial energético a combustdo. Ademais,
0 algoritmo identificou 1 objeto como FALSO POSITIVO, ou seja, na fase de treinamento, o
algoritmo ndo obteve sucesso ao classificar esse objeto. Em outras palavras, a ferramenta
classificou o dado como positivo, mas, ao conferir o gabarito, esta amostra na verdade nédo
tinha potencial a combustdo. Por fim, o algoritmo néo identificou objetos classificados como
FALSOS NEGATIVOS.

Figura 6 — Matriz de confusdo sobre o resultado na fase de teste para 3 parametros.

PREVISTA

SIM NAO
SIM 21 0
—
<C
L
= NAO 1 21

Fonte — Autora, 2023.
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A compreensdo acerca da matriz de confusdo representada na Figura 4 € a mesma
utilizada para explicar a Figura 6. Salienta-se que foram destinadas para essa etapa 43 objetos
aleatorios a serem testados. Neste caso, a precisdo do algoritmo na fase de teste foi de 97,67%.
Nota-se que, em relacdo a fase de treinamento, a precisdo na fase de teste para 3 parametros
foi 1,34% inferior, no entanto esse resultado € plausivel, visto que a quantidade de dados
destinada a fase de treinamento supera o dobro de dados da fase de teste, logo, a precisdo do

algoritmo na fase atual se torna menor.

Grafico 2 — Convergéncia do Algoritmo RL para 4 pardmetros.

Convergéncia do Algoritmo RL para 4 parametros
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Fonte — Autora, 2023.

A convergéncia representada no Gréafico 2 indica que o algoritmo levou 12 épocas para
convergir, implicando no fato de que para 4 parametros, o algoritmo levou a mesma

guantidade de tempo na convergéncia quando analisou-se o cenario A.
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Figura 7 — Matriz de confusdo sobre o resultado na fase de treinamento para 4 pardmetros.

PREVISTA

SIM NAO
SIM 51 0
— |
<C
[NN]
= NAO 1 49

Fonte — Autora, 2023.

Ao realizar a andlise exposta na Figura 7 para esse ciclo, nota-se que na fase de
treinamento o algoritmo se comportou de forma similar em relacdo a situacdo com 3
parametros, pois nota-se que aqui também foi registrado 1 falso positivo, ou seja, apresentou
um erro. Outrossim, a precisdo do algoritmo foi de 99,01%, indicando uma taxa de

convergéncia exatamente igual ao cenario A.

Figura 8 — Matriz de confuséo sobre o resultado na fase de teste para 4 parametros.

PREVISTA

SIM NAO
SIM 22 0
-
<
(N N]
= NAO 0 21

Fonte — Autora, 2023.

A Figura 8 indica a fase de teste para 4 parametros: TU, TMV, TC e TCF. Nota-se que
0 comportamento do algoritmo também foi similar ao cenario com 3 parametros, no que diz
respeito ao FALSO NEGATIVO, entretanto ndo apresentou FALSO POSITIVO, o que indica
uma taxa de convergéncia identificada de 100%, apontando que ndo houve erros para a fase
de teste no cenério B.
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Grafico 3 — Convergéncia do Algoritmo RL para 5 parametros.
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Por fim, a situacdo para 5 parametros € o cenario mais completo, no qual séo

consideradas todas as variaveis de entrada para o problema proposto. Percebe-se que a

convergéncia do algoritmo inicia entre 1 a 2 épocas e se mantém constante a partir de 12

épocas. E importante relembrar que as épocas s&o o0 nimero de vezes que o algoritmo de

aprendizado de maquina sera executado sobre o conjunto de dados de treinamento.

Figura 9 — Matriz de confusdo sobre o resultado na fase de treinamento para 5 pardmetros.
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Fonte — Autora, 2023.
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Dando continuidade, o cenério C na fase de treinamento é representado pela Figura 9.
Observa-se que o algoritmo, em relacdo aos cenarios A e B, foi o Unico cenario que nédo

apresentou erros, obtendo a precisao de convergéncia de 100%.

Figura 10 — Matriz de confuséo sobre o resultado na fase de teste para 5 pardmetros.

PREVISTA

SIM NAO
SIM 22 0
—
<C
L
& NAO 0 21

Fonte — Autora, 2023.

Finalmente, a Figura 10 define o cenario C na fase de teste, na qual obteve 100%
de acerto ja que ndo houve amostras classificadas como FALSO POSITIVO ou FALSO
NEGATIVO, ou seja, a precisao do algoritmo foi de 100%.

5.3. SINTESE COMPARATIVA ENTRE OS CENARIOSA,BE C.

Ao realizar um levantamento geral € possivel verificar, de forma mais sintética, a
analise comparativa entre as precisdes de convergéncia do algoritmo para os trés cenarios
avaliados. O objetivo foi avaliar o desempenho do algoritmo ao inserir mais parametros para
serem analisados, ou seja, verificar os resultados em um cenario com a menor quantidade de
parametros, o cenario A, outro no qual representa uma melhora em relacdo ao cenario A no
que acomete ao nimero de parametros, o cenario B, e por fim, o cenario mais completo e

préximo do ideal para este estudo, nas condi¢des estabelecidas, o cenario C.
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Grafico 4 — Comparativo entre os resultados para a fase de treinamento [em %].
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Fonte — Autora, 2023.

Dessa forma, percebe-se que o melhor cenario resultante é o cenadrio C, onde
considera-se todas as cinco variaveis de entrada, Unica situacdo onde obteve-se 100% de
acerto.

Gréfico 5 — Comparativo entre os resultados para a fase de teste [em %)].

COMPARATIVO ENTRE RESULTADOS PARA FASE
DE TESTE [em %]
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Fonte — Autora, 2023.

O Grafico 5 representa resultados para os trés cenarios para a fase de teste, verifica-se
gue neste caso houve empate entre os cenarios B e C, ja o cenario A apresentou consideravel
desvantagem de 2,33%.
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A principal interpretacdo da funcionalidade do algoritmo de se d& a partir dos
resultados na fase de teste, pois este € 0 momento em que a ferramenta de Aprendizagem de
Maquina valida o resultado esperado em uma situacdo onde ele desconhece a resposta obtida,
para exemplificar, é similar a acdo de realizar uma prova apdés ter adquirido conhecimento
sobre o contetido. Entretanto, deve-se ressaltar a importancia de ter coletado a precisdo do
algoritmo na fase de treinamento, pois é a etapa onde constata-se como o algoritmo se
comportou durante a relacdo de acerto e erro, no processo de obter as informac6es acerca do
problema de classificacdo e definir qual melhor solucdo, repetindo o processo, até obter a
melhor saida possivel.

Diante da apresentacdo dos resultados, definir qual cenério € o ideal ndo dependente
somente dos melhores saidas desejadas, deve-se considerar também a referéncia teorica para
validar a coeréncia do que for esperado. Para este momento, serd necessario comparar 0s
cenarios com a teoria adquirida acerca do problema e, consequentemente, sera definido o
cenario ideal.

E valido destacar a importancia da utilizacdo das matrizes de confuso para analisar os
resultados obtidos. Isto se justifica a partir da perspectiva onde a precisdo do algoritmo é mais
relevante que a velocidade de convergéncia, pois estas matrizes avaliam em qual classe o
algoritmo teve mais dificuldade de prever. Percebe-se que para 0s cenarios A e B o algoritmo
apresentou falha no FALSO POSITIVO, ou seja ele ndo pode compreender com exceléncia a
informacdo acerca dos valores considerados como negativo, pois ele considerou como
combustivel uma amostra que na realidade foi informada que ndo era. Esta caracteristica é
compreensivel a partir da metodologia adotada, pois os valores para 0s objetos indicados ao
algoritmo que ndo haviam potencial & combustivel foram inferidos na metodologia deste
trabalho, ou seja, é totalmente plausivel que a ferramenta RL ndo compreenda de forma eficaz
justamente essa classe.

As normas NBR 16550, utilizada para a caracterizacdo quimica, e a ASTM D3172,
utilizada para determinar o TCF, séo as principais bases que constituem a origem dos dados
coletados. A partir delas é possivel obter a metodologia aplicavel para estabelecer valores de
Andlise Imediata para os parametros: Teor de Umidade, Teor de Materiais Volateis, Teor de
Cinzas, Teor de Carbono Fixo e, por fim, Poder Calorifico.

O cenério A utilizou como acervo de dados com base em trés parametros: TU, TMV,

TC e obteve resultados excelentes na fase de treinamento, 99,01%, na fase de teste, 97,67%.
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Contudo, classificar o potencial energético de combustiveis oriundos da bioenergia com foco
apenas nessas trés caracteristicas é inconsistente.

A partir dos teores indicados em uma situacdo real, as informac6es adquiridas sédo de:
dificuldade em obter uma camada protetora sobre o combustivel que atrapalhe a ignicdo a
combustéo, isso porque um baixo TU implica na aptiddo das chamas aumentarem a taxa a
combustdo; facilidade de ignicdo a combustdo, pois um alto TMV indica a facilidade do
combustivel de inflamar rapidamente; por fim, liberacdo dos fluxos de ar proporcionando a
combustdo completa, devido a um baixo TC que isso diminui a o consumo do combustivel
elevando sua eficiéncia.

Neste enquadramento, € necessario relembrar a esséncia da combustdo que € a
liberacdo do dioxido de carbono (COy), por isso, para classificar se um combustivel pode ou
ndo ter potencial energético é primordial ter conhecimento sobre o valor do TCF, pois esse
parametro é justamente o carbono presente no combustivel que é liberado pelo CO. durante a
queima. Nesta circunstancia, apesar do cenario A apresentar excelentes resultados, ele ndo é o
ideal para a solucdo do problema.

De acordo com o contexto, verifica-se, a priori, que o cenario B se enquadra em um
cenario favoravel como resposta desejada, pois considera quatro parametros: TU, TMV, TC e
TCF, constata-se que esta situacdo corrige a lacuna apontada para o cenario A. O cenéario B
obteve resultado similar ao cenario A na fase de treinamento, entretanto obteve resultado
melhor na fase de teste em relacdo ao cenario A, no qual foi 2,33% superior, ressaltando-se
gue o cenario B obteve 100% precisdo na convergéncia do algoritmo. Portanto, o cenario B é
elegivel como solucdo a saida desejada.

Finalmente, o cenario C contempla todos os cinco parametros avaliados, para esta
situacdo é seguro afirmar que a precisdo do algoritmo é mais confiavel em relacdo aos
cenarios A e B. Este cenério obteve na fase de treinamento e na fase de teste resultado de
100% na precisdo de convergéncia. Além da precisdo do algoritmo, é imprescindivel
mencionar que este caso faz-se uso do PC como pardmetro fundamental como indicativo de
bom combustivel. Portanto, diante das justificativas apresentadas, o cenario C é a melhor
saida desejada para a solugdo da problematica. Destaca-se que mesmo em uma possibilidade
onde os valores de preciséo sejam inferiores em relacdo ao cenario B, o cenario C prossegue
com a preferéncia de saida desejada, porque tem mais parametros que auxiliam o algoritmo a

obter maior precisdo sobre informac6es do problema e pode compreendé-lo melhor. Contudo,
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em uma situacdo onde se desconhece o PC, o cenério B é uma alternativa viavel para resposta
ao trabalho, tanto ao que acomete ao algoritmo quanto ao que acomete a referéncia teérica.
Por conseguinte, pode-se inferir que o algoritmo de Aprendizagem de Maquina
utilizando a ferramenta Regressdo Logistica pode desempenhar um papel eficaz para
solucionar a problemaética, j& que o algoritmo conseguiu ser preciso ao verificar os objetos
destinados ao teste. No entanto, frisa-se que, na possibilidade da obtencdo de uma base maior
de dados e, principalmente, na abstracdo de dados que indicam baixo potencial energético a
combustdo, estima-se que a precisdo do algoritmo serd mais aceitdvel e podera obter
resultados mais concisos, mesmo que ocorra a sua taxa de convergéncia seja inferior a obtida

nesse trabalho.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho buscou uma forma de propor uma solucdo eficaz para andlise de
biomassas com potencial a combustivel. Para isto, escolheu-se utilizar um algoritmo de
Aprendizagem de Maquina, a Regressao Logistica, como ferramenta de classificacdo para a
saida desejada. Diante disto, as variaveis de entrada tiveram como base a Analise Imediata e
Poder Calorifico das amostras referenciadas a trabalhos académicos. A partir da metodologia
aplicada, a ferramenta conseguiu ser eficaz na otimizacdo do processo, obteve excelentes
resultados para todos 0s cenarios propostos.

Contudo, para trabalhos futuros, recomenda-se a inser¢do de mais dados para compor
0 acervo, Vvisto que a quantidade de objetos analisados é trivial para a melhora do desempenho
na precisdo do algoritmo. Com isto, espera-se que o comportamento da ferramenta obtenha
melhor resultado em relagdo a fase de treinamento e a fase de teste.

Dando continuidade, para dar prosseguimento nessa perspectiva e nessa linha de
pesquisa, recomenda-se a inclusdo da Analise Elementar como pardmetro incluso. A Anélise
Elementar é o processo de analisar e quantificar a massa, em porcentagem, que representa o
elemento quimico para uma amostra. Na qual sdo obtidos valores para Carbono (C),
Hidrogénio (H), Nitrogénio (N), Enxofre (S) e Oxigénio (O) presentes em uma amostra. Por
ser usada para verificar a pureza de uma substancia, além de avaliar a qualidade de um
combustivel, e até detectar a presenca de impurezas e contaminantes, a Analise Elementar e o
Poder Calorifico podem ser considerados pardmetros impares para possibilitar mais
informacBes sobre os objetos ao algoritmo. Portanto, dessa forma, o trabalho podera ser

aperfeicoado e otimizado.
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ANEXO A-==DADOS COLETADOS

Parametro 1

Parametro 2

Parametro 3

Parametro 4

Parametro 5

Parametro 6

FONTE ]
RU MV TC CF PCF SAIDA

(MALVEIRA, et al, 2017) 10.98 71.84 3.2 8.07 35.84 1
(MALVEIRA, et al, 2017) 11.35 75.76 6.8 6.09 33.31 1
(MALVEIRA, et al, 2017) 11.12 79.56 4.8 4.52 33.42 1
(MALVEIRA, et al, 2017) 10.99 78.96 37 6.35 34.78 1
(MALVEIRA, et al, 2017) 11.23 79.09 6.6 3.08 31.98 1
(GIRAO, 2016) 8.99 70.61 17.48 11.89 36.15 1
(GIRAOD, 2016) 10.74 63.45 20.31 16.23 37.14 1
(GIRAO, 2016) 7.32 67.12 18.15 14,72 37.26 1
(BIZERRA, 2017) 2.38 49.27 17.27 31.1 44.63 1
(BIZERRA, 2017) 4.54 44.05 15.73 35.68 46.63 1
(BIZERRA, 2017) 7.75 37.69 19.85 34.72 43.36 1
(BIZERRA, 2017) 6.77 33 27.1 33.13 40.12 1
(BIZERRA, 2017) 7.13 68.01 8.61 16.26 39.08 1
(VASCONCELOS, 2017) 12.13 87.94 1.09 10.97 42.13 1
(VASCONCELOS, 2017) 11.95 85.75 1.13 13.12 43.15 1
(VASCONCELOS, 2017) 10.04 85.19 1.71 13.1 42.91 1
(VASCONCELOS, 2017) 9.66 86.98 1.73 11.29 42.03 1
(VASCONCELOS, 2017) 9.76 90.33 2.16 7.51 40.04 1
(VASCONCELOS, 2017) 8.52 88.07 0.99 10.94 42.15 1
(VASCONCELOS, 2017) 9.68 90.47 151 8.02 40.54 1
(VASCONCELOS, 2017) 7.14 89.15 1.02 9.83 41.6 1
(VASCONCELOS, 2017) 9.16 86.66 2.28 11.06 41.7 1
(VASCONCELOS, 2017) 10.58 86.74 1.68 11.58 42.19 1
(VASCONCELOS, 2017) 10.22 87.63 1.96 10.41 41.52 1
(VASCONCELOS, 2017) 9.31 87.54 2.23 10.24 41.33 1
(LIMA, 2018) 11.76 70.89 9.13 19.98 43.33 1
(LIMA, 2018) 11.6 81.12 2.8 16.08 43.92 1
(LIMA, 2018) 11.45 73.7 7.3 19.04 43.61 1
(GONDIM, 2018) 8.68 81.96 1.21 16.83 4491 1
(GONDIM, 2018) 12.23 79.98 1.06 18.96 45,99 1
(GONDIM, 2018) 13.32 87.31 1.19 11.5 42.34 1
(GONDIM, 2018) 10.22 98.31 1.38 0.3 36.86 1
(OLIVEIRA, 2018) 8.7 75.36 2.12 22.51 47.29 1
(OLIVEIRA, 2018) 12.85 82.27 2.67 15.05 43.47 1
(OLIVEIRA, 2018) 8.3 77.22 1.55 22.51 47.99 1
(OLIVEIRA, 2018) 9.1 73.49 2.69 22.51 46.58 1
(OLIVEIRA, 2018) 124 78.3 3.11 15.05 41.99 1
(OLIVEIRA, 2018) 13.3 86.25 2.23 15.05 44.96 1
(VIDAL, 2018) 10.01 77.79 3.57 18.44 44.69 1
(VIDAL, 2018) 11.02 75.31 1.58 23.11 47.79 1
(GADELHA, 2016) 8.53 76.9 8.29 14.81 41.16 1
(GADELHA, 2016) 8.97 78.81 11.77 9.42 37.2 1
(GADELHA, 2016) 8.88 79.66 11.47 8.87 37.05 1
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Parametro 1

Parametro 2

Parametro 3

Parametro 4

Parametro 5

Parametro 6

FONTE _

RU MV TC CF PCF SAIDA
(GADELHA, 2016) 11.3 82 10.22 7.07 37.01 1
(GADELHA, 2016) 11 81.2 14.24 455 33.88 1
(GADELHA, 2016) 10.63 81.7 10.08 8.21 37.27 1
(GADELHA, 2016) 11.18 81.8 11.21 6.98 36.24 1
(GADELHA, 2016) 9.55 78.5 9.55 11.94 39.28 1
(GADELHA, 2016) 10.28 80.57 10.57 8.85 37.39 1
(GADELHA, 2016) 10.51 78.7 10.51 10.78 38.35 1
(GADELHA, 2016) 10.48 81.2 10.48 8.31 37.17 1
(GADELHA, 2016) 9.89 7 11.38 11.61 38.41 1
(GADELHA, 2016) 9.65 77.4 14.32 8.27 35.64 1
(GADELHA, 2016) 9.29 78.7 12.33 8.96 36.76 1
(GADELHA, 2016) 9.49 77.3 10.97 11.72 38.62 1
(GADELHA, 2016) 10.82 79.1 9.53 11.36 39.01 1
(GADELHA, 2016) 10.78 75.6 9.41 14.99 40.81 1
(GADELHA, 2016) 10.81 77.9 8.97 13.13 40.09 1
(GADELHA, 2016) 10.74 77.2 8.85 13.94 40.52 1
(GADELHA, 2016) 55 84.2 1 14.8 44,01 1
(GUERI, et al 2014) 55 71.6 3.4 25 47.99 1
(GUERI, et al 2014) 55 68.1 10.2 21.7 43.74 1
(GUERI, et al 2014) 80 82.5 6.1 115 40.46 1
(GUERI, et al 2014) 55 68.3 115 20.2 4251 1
(GUERI, et al 2014) 10.83 12.6 29 58.4 54.09 1
(GUERI, et al 2014) 12.68 81.76 3.8 14.44 42.74 1
(SIMAO NETO, 2021) 10.4 92.59 741 24.82 55.58 1
(SIMAO NETO, 2021) 7.33 82.29 0.46 17.25 45.4 1
(SIMAO NETO, 2021) 10.89 80.73 0.55 8.07 36.97 1
(SIMAOQ NETO, 2021) 11.36 81.36 2.66 6.09 35.47 1
(SIMAO NETO, 2021) 11.34 30.42 0.48 69.01 70.34 1
(SIMAO NETO, 2021) 7.59 84 0.59 15.41 44.46 1
(COSTA, et al 2009) 8.98 79.17 1.35 19.48 46.13 1
(COSTA, et al 2009) 76.74 17.89 81.67 63.79 22.2 1
AUTORA, 2023 76.04 30.75 78.83 61.67 9.49 0
AUTORA, 2023 89.41 17.27 76.95 82.84 11.32 0
AUTORA, 2023 80.66 39.38 53.97 68.08 29.16 0
AUTORA, 2023 73.68 16.69 78.22 60.83 8.78 0
AUTORA, 2023 89.61 32.27 94.24 89.41 15.68 0
AUTORA, 2023 91.38 15.47 37.96 83.45 6.56 0
AUTORA, 2023 77.37 23.18 36.75 99.57 12.11 0
AUTORA, 2023 74.7 46.4 44.15 73.4 13.02 0
AUTORA, 2023 90.22 36.62 46.04 78.24 14.72 0
AUTORA, 2023 82.78 29.81 40.6 87.67 24.15 0
AUTORA, 2023 96.91 10.65 61.52 77.88 16.7 0
AUTORA, 2023 85.8 27.82 67.45 64.08 114 0

()]
=




Parametro 1

Parametro 2

Parametro 3

Parametro 4

Parametro 5

Parametro 6

FONTE
RU MV TC CF PCF SAIDA

AUTORA, 2023 88.81 31.29 33.37 83.76 11.45 0
AUTORA, 2023 98.1 35.37 41.91 99.46 23.39 0
AUTORA, 2023 82.51 22.95 67.89 92.76 28.47 0
AUTORA, 2023 84.4 15.28 55.05 72.8 28.53 0
AUTORA, 2023 75.78 47.75 67.33 65.73 29.92 0
AUTORA, 2023 87.86 21.54 80.59 68.33 12.25 0
AUTORA, 2023 85.17 33.7 85.09 96.79 23.99 0
AUTORA, 2023 79.7 49.51 59.74 77.79 25.27 0
AUTORA, 2023 90.79 29.99 95.09 74.02 29.88 0
AUTORA, 2023 78.33 41.56 43.74 76.6 11.68 0
AUTORA, 2023 70.34 14.91 83.74 89.5 12.63 0
AUTORA, 2023 77.6 31.98 52.62 65.13 13.72 0
AUTORA, 2023 86.61 20.42 84.14 82.35 19.79 0
AUTORA, 2023 89.67 10.58 65.03 91.3 19.59 0
AUTORA, 2023 87.24 12.37 43.05 65.99 20.67 0
AUTORA, 2023 72.41 11.6 91.19 93.27 14.97 0
AUTORA, 2023 72.01 48.38 47.86 78.85 16.34 0
AUTORA, 2023 91.33 45.22 31.52 66.61 19.36 0
AUTORA, 2023 95.17 20.66 81 94,51 14.62 0
AUTORA, 2023 82.02 33.23 39.23 97.54 8.9 0
AUTORA, 2023 94.91 38.69 58.48 99.58 5.76 0
AUTORA, 2023 80.63 40.27 73.63 95.99 16.09 0
AUTORA, 2023 89.77 39.21 81.33 93.41 29.58 0
AUTORA, 2023 71.45 14.64 79.7 77.81 28.37 0
AUTORA, 2023 79.07 18.08 43.2 97.76 29.29 0
AUTORA, 2023 96.64 19.69 45.01 65.5 28.57 0
AUTORA, 2023 83.36 31.04 78.13 74.32 21.59 0
AUTORA, 2023 96.75 34.4 48.94 68.77 23.17 0
AUTORA, 2023 80.78 46.62 79.1 76.13 3.93 0
AUTORA, 2023 91.05 19.36 47.97 90.73 2.92 0
AUTORA, 2023 85.97 14.06 32.86 82.07 12.78 0
AUTORA, 2023 88.11 47.75 81.63 67.6 4.87 0
AUTORA, 2023 97.63 39.49 60.44 93.76 14.83 0
AUTORA, 2023 70.97 18.13 84.35 89.08 6.4 0
AUTORA, 2023 71.14 32.72 82.25 75.33 1.59 0
AUTORA, 2023 89.9 41 79.37 87.98 5.54 0
AUTORA, 2023 98.58 11.22 45.99 70.91 26.36 0
AUTORA, 2023 93.55 11.3 93.79 67.97 8.18 0
AUTORA, 2023 95.31 43.84 50.32 73.75 13.32 0
AUTORA, 2023 91.91 27.24 76.07 81.9 20.56 0
AUTORA, 2023 88.34 30.06 57.29 76.97 10.74 0
AUTORA, 2023 82.1 37.55 42.01 96.4 3.51 0
AUTORA, 2023 82.24 45.23 77.83 87.71 2.85 0
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Parametro 1

Parametro 2

Parametro 3

Parametro 4

Parametro 5

Parametro 6

FONTE _
RU MV TC CF PCF SAIDA

AUTORA, 2023 84.52 36.78 75.89 62.42 10.47 0
AUTORA, 2023 75.43 34.56 4557 76.25 20.63 0
AUTORA, 2023 90.69 24.99 35.57 73.33 24.68 0
AUTORA, 2023 97.61 39.73 70.34 86.54 19.77 0
AUTORA, 2023 82.83 45.66 45.97 90.92 19.55 0
AUTORA, 2023 86.48 37.43 67.19 85.22 13.23 0
AUTORA, 2023 73.97 36.85 43.82 70.85 29.13 0
AUTORA, 2023 91.2 19.64 32.53 68.75 3.7 0
AUTORA, 2023 70.93 13.72 39.05 61.05 9.45 0
AUTORA, 2023 75.53 43.74 96.71 82.36 21.24 0
AUTORA, 2023 78.19 29.31 49.56 93.7 21.04 0
AUTORA, 2023 91.59 37.57 96.9 94.89 28.22 0
AUTORA, 2023 713.57 31.2 73.53 99.7 16.42 0
AUTORA, 2023 80.57 40.86 87.72 87.67 8.26 0
AUTORA, 2023 96.17 26.02 49.4 78.75 442 0

Fonte — Autora, 2023.
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