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RESUMO

A gasolina é um dos combustiveis petroquimicos mais consumidos em territério
nacional, ficando atrds apenas do diesel em termos de volume. Para garantir a qualidade final
da gasolina distribuida nos diversos postos de abastecimento, a Agéncia Nacional do Petréleo
Gas Natural e Biocombustivel estabelece por meio de uma legislacao especifica, uma série de
testes laboratoriais que, cumulativamente, determinardo se o combustivel estd apto a ser
comercializado pelos postos de abastecimento. No entanto, a realizacdo de alguns dos testes de
controle de qualidade demanda uma grande quantidade de tempo, além de ser uma etapa
onerosa para laboratério em termos de infraestrutura e consumo de energia. Neste trabalho foi
desenvolvido metodologias alternativas para a determinagdo da curva de destilacdo da gasolina
C por meio de ferramentas de predicao de resultados, tendo como parametros de referéncia a
massa especifica e a pressao de vapor da gasolina. Para tanto, um banco de dados foi obtido da
literatura com resultados de massa especifica, de pressdo de vapor e da curva de destilacdo de
105 amostras de gasolina. Para o tratamento desse banco de dados foram aplicadas diferentes
técnicas quimiométricas € computacionais. As técnicas utilizadas foram a regressao linear
multipla, a regressdo por minimos quadrados parciais e a técnica de redes neurais artificiais. Os
pontos da curva de destilacdo foram tratados separadamente, obtendo-se um modelo preditivo
para cada ponto da curva. Foram obtidos bons resultados de predi¢do para os dois primeiros
pontos da curva de destilag@o, sendo que o método de predi¢ao por redes neurais artificiais foi
o que apresentou os melhores resultados. Ja para os dois ultimos pontos da curva de destilacdo,
os resultados preditos apresentaram desvios de predi¢do considerdveis, sendo que os melhores
resultados também foram obtidos pela aplicagdo da técnica de redes neurais artificiais. Sendo
assim, dentre as técnicas preditivas estudadas, o método por redes neurais artificiais foi o que
teve o melhor desempenho de predi¢ao. Além disso, verificou-se que as técnicas preditivas por
regressao linear multipla e regressdo por minimos quadrados parciais apresentaram resultados
preditivos com grande similaridade, o que foi atribuido ao uso de apenas duas varidveis de

entrada para a predi¢do da curva de destilagdo da gasolina.

Palavras chave: Gasolina. Predicdao. Curva de destilacdo. Redes Neurais Artificiais.

PLS. MLR.



ABSTRACT

The gasoline is one of petrochemical fuel most consumed in the country, staying behind only
of diesel in volume’s terms. For to ensure the final quality of distributed gasoline in the various
gas stations, the National Agency of Petroleum Natural Gas and Biofuel establishes of through
specific legislation, a series of laboratory tests which cumulatively determine if the fuel is
apposite for to be commercialized by gas stations. However, the realization of some tests of
quality control requires a great deal of time, in addition to be an expensive step to the laboratory
in terms of infrastructure and energy consumption. This work developed alternative methods
for the determination of C gasoline distillation curve by means of results prediction tools, with
reference to density parameters and vapor pressure of the gasoline. Thus, the database were
obtaineds from the literature with results of specific mass, steam pressure and distillation curve
of one hundred and five samples. For the treatment of this database were applied different
chemometric and computational techniques. The techniques used were multiple linear
regression, regression by partial least squares and the technique of artificial neural networks.
The points of the distillation curve were treateds separately, obtaining a predictive model for
each point of the curve. Good results of prediction were obtaineds for the first two points of the
distillation curve, being that the prediction artificial neural networks method showed the best
results. For the last two points of the distillation curve, the predicted results showed
considerable prediction deviations, being that the best results have been obtained by application
the technique of artificial neural networks. Thus, among the predictive techniques studied, the
method of artificial neural networks had the best prediction performance. Furthermore, it was
found that the predictive techniques by multiple linear regression and regression by partial least
squares showed the same predictive results, which was attributed to the use of only two input

variables to predict the distillation curve of gasoline.

Keywords: Gasoline; Prediction; Distillation Curve; Artificial Neural Networks; PLS; MLR
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1. INTRODUCAO

Nas udltimas décadas, a demanda energética por apresentar um cendrio de constante
crescimento tem sido fortemente debatida em diversos setores como universidades, institui¢des
publicas, empresas e industrias. No Brasil, o estudo intitulado de Demanda de Energia 2050
realizado pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE) revela que o consumo total do pais,
incluindo eletricidade, gasolina e etanol, entre outros, duplicard no periodo de 2014 até 2050
(EPE, 2014). No ano de 2014, por exemplo, houve um aumento de 11% na producao de petrdleo
no Brasil em comparacio com o ano de 2013 (BRASIL, 2015).

No ambito do setor automotivo nacional, a gasolina € o segundo combustivel mais
consumido, ficando atrds apenas do diesel, que € utilizado principalmente na frota dedicada ao
transporte de cargas (BRASIL, 2015). No entanto, para que a gasolina seja comercializada é
necessdrio um controle rigoroso de parametros de qualidade relacionados ao desempenho e
seguranca do combustivel. Esse monitoramento € realizado com base em uma legislaciao
especifica, que estabelece uma série de parametros fisico-quimicos necessdrios para que o
combustivel possa ser disponibilizado ao consumidor final (ANP, 2013).

A regulamentacdo dos parametros de qualidade de combustiveis no Brasil é elaborada
pela Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustivel (ANP). No caso da gasolina,
a ANP estabelece por meio da resolu¢do n® 40 uma série de testes fisico-quimicos, em que os
valores dos limites mdximos e minimos, as metodologias e as condi¢des para cada propriedade
fisico-quimica da gasolina sdo especificados por normas técnicas da Associacao Brasileira de
Normas Técnicas (ABNT) e da American Society for Testing and Materials (ASTM) (ANP,
2013).

Dentre os testes exigidos pela ANP, alguns dos principais sdo a Massa Especifica a
20°C, a Pressao de Vapor REID (PV) e a curva de destilacdo da gasolina expressa por meio dos
pontos nos quais 10, 50 e 90% da gasolina destilada é coletada (T10, T50 e T90,
respectivamente), e do Ponto Final de Ebuli¢ao (PFE).

A curva de destilagdo é um pardmetro fundamental na caracterizagdo da qualidade da
gasolina, pois fornece informacdes acerca do desempenho do combustivel no motor (HUGO,
2005) e pode servir como indicativo para a presenga de substancias adulterantes no combustivel
(COCCO, 2008).

Com relagdo ao conjunto de testes de controle de qualidade exigido pela ANP, a Massa
especifica a 20°C e a Pressdo de Vapor, sdo duas propriedades que podem estar relacionados

com a curva de destilacao da gasolina. Do ponto de vista fisico-quimico essa associagdo € feita
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considerando que a massa especifica € um indicativo do peso molecular, estado de agregacio e
tipos de interagdes intermoleculares (BRUICE, 2006), e a pressdo de vapor estd relacionada
com a temperatura na qual a substancia passa para o estado de vapor (MAHAN e MEYERS,
1996).

A verificacdo dos pontos da curva de destilacdo € feita por meio de procedimentos
laboratoriais de destilagdo segundo as normas da ABNT NBR 9619 e ASTM D86 (ANP, 2013).
Esses procedimentos tem a caracteristica de serem demorados e laboriosos, o que é
inconveniente do ponto de vista da rotina do laboratério de andlises, principalmente por conta
do niimero de amostras que sdo analisadas diariamente.

Procedimentos laboriosos como este tem servido como ponto de partida para a
elaboragdo de pesquisas voltadas para o desenvolvimento de métodos quimiométricos que tem
como objetivo principal contornar as etapas mais complicadas do processo de controle de
qualidade da gasolina, através da utilizacdo de técnicas de predigio de resultados (COCCO,
2008; COCCO, 2003; HUGO, 2005).

No que se refere as técnicas de predi¢do de resultados, dentre as principais temos a
regressdo linear multipla (do inglés, Multiple Linear Regression — MLR), a regressao por
minimos quadrados parciais (do inglés, Partial Least Square — PLS) e a técnica de Redes
Neurais Artificiais (do inglés, Artificial Neural Network - ANN). Na literatura cientifica essas
técnicas de predicdo sdo constantemente usadas na determinacdo de propriedades fisico-
quimicas de diversos tipos de amostras. (BARRADAS FILHO et al., 2015; BRAGA, POPPI,
2004; BUIATTE, 20016; PANDORFI, 2016)

Em diversas situacdes a aplicacdo dessas técnicas preditivas exige o uso de
microcomputadores para o processamento do banco de dados e obten¢do de resultados, o que
também tem sido favorecido com o surgimento de equipamentos com o poder de processamento
cada vez maior € com um baixo custo de aquisi¢do e manuten¢do, se comparado ao custo dos
equipamentos convencionais usados na rotina de controle de qualidade da gasolina, por
exemplo.

Nesse sentido, considerando os aspectos econdmicos e infra estruturais, seria vantajoso
o desenvolvimento e implementacio de um método de obtencdo da curva de destilacdo da
gasolina que se baseasse em resultados experimentais relacionados a essa propriedade fisico-
quimica e que sao obtidos de forma mais riapida e simples. Em funcao disso, propos-se a
aplicacdo dos resultados experimentais das propriedades de pressdo de vapor e massa especifica
a 20°C como dados de entrada na predi¢do da curva de destilacdo da gasolina utilizando as

técnicas de predicao por MLR, PLS e ANN.
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1.1. Aspectos da gasolina

A gasolina € formada por mais de 400 compostos diferentes, sendo constituida por
varias espécies de hidrocarbonetos, incluindo as classes parafinica, olefinica, nafténica,
aromdtica e, em menores quantidades, compostos oxigenados e contendo enxofre (BORSATO
et al., 2009). As cadeias carbdnicas dos hidrocarbonetos da gasolina t€ém de 4 a 12 dtomos de
carbono, e a faixa de ebuli¢do desses compostos varia de 30 a 225°C (SILVA et al., 2009).

De modo geral, a obtencdo da gasolina envolve uma série de processos fisico-quimicos
de separagdo, iniciando com a destilacdo fracionada do petrdleo bruto, de onde € extraida a
maior parte do componente bdsico do combustivel. Em seguida sdo aplicados processos de
modificacdo das cadeias carbOnicas que compdem o combustivel, num processo chamado de
craqueamento catalitico, através do qual a gasolina adquire importantes caracteristicas, como o
alto indice de octanagem por exemplo (PETROBRAS, 2016).

Além disso, em diferentes partes do mundo é adicionado determinado volume de Alcool
Etilico Anidro Combustivel (AEAC) com a finalidade de melhorar as caracteristicas de
combustdo e de desempenho da gasolina. No Brasil, por exemplo, € adicionado 26% de AEAC
a gasolina, compondo uma mistura conhecida como gasolina comum ou gasolina tipo C (ANP,
2015). Essa mistura tem como objetivo principal melhorar as caracteristicas do combustivel, e
no brasil também cumpri uma finalidade politica e econdmica, tendo em vista o

desenvolvimento do setor alcooleiro nacional (ANP, 2013; GUARNIERI, 1992).

1.1.1. A Gasolina Brasileira

A gasolina brasileira em sua grande parte € produzida em territério nacional pela
Petrobras e em alguns casos é importada por empresas licenciadas junto a estatal
(PETROBRAS, 2016). Do ponto de vista da composi¢ao, a gasolina brasileira diferencia-se em
dois tipos principais. A gasolina pura, chamada de gasolina tipo A, que € o combustivel que sai
das refinarias, oriundo dos processos de refino do petréleo, e que ndo estd pronta para ser usada
nos veiculos automotores. E a Gasolina Comum (GC) que € revendida nos postos de
combustiveis. A GC € obtida pela adi¢do de AEAC a gasolina tipo A. Essa mistura ¢é feita
segundo as normas da legislacdo brasileira estabelecidas pela ANP (PETROBRAS, 2016; ANP,

2013).
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A adigdo de AEAC a gasolina tem como premissas duas caracteristicas muito
importantes. Essas caracteristicas fundamentais s@o o indice de octanagem e a quantidade de
poluentes liberados na atmosfera durante a queima do combustivel (GUEDES et al, 2010).

O indice de octanagem é um parametro usado para medir o grau de compressibilidade
de um combustivel até o ponto da detona¢@o dentro da cdmara de combustdo. Essa propriedade
€ um indicativo da performance do combustivel no motor (FERREIRA, 2006). O desejavel é
que o combustivel apresente altos indices de octanagem, indicando que a energia térmica gerada
pela detonacdo deste terd altos niveis de conversdo em energia de movimento (MORAES,
2003).

Inicialmente era adicionado Chumbo Tetraetila a gasolina como forma de melhorar a
octanagem desse combustivel. No entanto, com o passar do tempo, as pesquisas mostraram que
esse composto liberava altos niveis de chumbo no ar, o que estava associado a diversos
distirbios do sistema nervoso observados em pessoas que ficavam expostas a fumaca
proveniente da queima da gasolina misturada a esse composto (GUARNIERI, 1992). Com isso,
apos uma série de pesquisas feitas no sentido de encontrar um substituto ao Chumbo Tetraetila,
constatou-se que o AEAC cumpria os requisitos necessarios para substituir essa substancia
nociva (SCHIFER, 2005). Dessa forma, rapidamente o AEAC se popularizou e passou a ser
adicionado a gasolina ao redor do mundo.

O AEAC reflete diretamente sobre o indice de octanagem da GC, fazendo com que esse
combustivel apresente valores de octanagem bem maiores do que aqueles alcangados pela
gasolina pura. Além disso, a adigdo de AEAC a gasolina diminui a quantidade de gases nocivos
que sdo formados durante a queima do combustivel no motor, ajudando, dessa forma, a
amenizar o problema da polui¢do atmosférica enfrentado por diversos centros urbanos aqui no
Brasil (MALFATTI, 2009).

Em territorio nacional, a adicdo de AEAC a gasolina, além de cumprir os requisitos
técnicos de composi¢do e desempenho, também possui um papel politico e econdmico que visa
valorizar a inddstria nacional de etanol e favorecer, de forma indireta, o sistema de producao
de cana de acicar (GUARNIERI, 1992; ANDRADE, 2009).

Esse programa de valorizagdo do mercado alcooleiro nacional através da adi¢do de uma
quantidade de AEAC acima da percentagem adotada em outros paises, teve inicio na década de
70 com o programa intitulado de PROALCOOL. Embora existam argumentos que questionam
a validade desse programa energético e politico (GUARNIERI, 1992), o PROALCOOL

possibilitou significativas melhoras no cendrio econdmico e politico nacional na época em que
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foi implantado, além de iniciar uma fase de intenso investimento em uma matriz energética de
carater nacional e sustentavel (LEME, 2004).

Atualmente, a ANP, por meio da resolugdo n° 40, estabelece uma série de critérios de
qualidade que garantem a qualidade e seguranca da gasolina ao consumidor final. Nesse
documento, segundo a RESOLUCAO ANP N° 30, DE 29.6.2015 - DOU 30.6.2015, o teor de
AEAC a ser adicionado a gasolina deve estar entre 24 a 26%. Esse valor para o teor de AEAC
na gasolina tem reflexos direto em parametros ambientais tal como a polui¢cdo por exemplo,
dado o volume do combustivel que é consumido pelo mercado interno nacional (ANP, 2013).

Segundo relatério do Ministério de Minas e Energia sobre o balanco energético nacional
divulgado em 2015, a gasolina é o segundo combustivel mais consumido no Brasil no setor de
transportes, ficando atrds apenas do diesel que é usado principalmente na frota de veiculos
pesados destinados ao transporte de carga. O gréfico da Figura 1 apresenta os dados de consumo

de combustiveis pelo setor de transportes no periodo de 2013 a 2014.

Figura 1 - Consumo de energia pelo setor de transportes, balango 2013-2014.

Outras
1,5%

Querosene  Gds natural
de Aviacdo 1,8%
42%

iodiesel

Gasolina

29,8%

Fonte: https://ben.epe.gov.br/.

Ainda segundo dados do Ministério de Minas e Energia, a participacdo da matriz
energética renovavel no setor de transportes corresponde a apenas 18% do total de energia
consumida por essa classe. Isso significa que a matriz petroquimica ainda continua sendo a
principal fonte de energia do setor de transportes no Brasil, sendo que a predominéncia do diesel
como principal combustivel usado por esse mercado se deve ao seu uso pela grande frota
nacional de veiculos pesados. Por outro lado, a gasolina é o combustivel mais usado pela frota

de veiculos leves, dedicados principalmente ao transporte de pessoas (DETRAN, 2016).
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Segundo dados divulgados pela ANP em fevereiro de 2015, o consumo de gasolina no
Brasil no ano de 2014 foi de 44,364 bilhdes de litros, um aumento de 7,09% se comparado com
o ano de 2013, que registrou um consumo de 41,428 bilhdes de litros do combustivel. No
mesmo contexto, a frota de automdéveis do Brasil cresceu 5,5% no periodo de dezembro de 2013
a dezembro de 2014 (DETRAN, 2016). O grafico da Figura 2 apresenta a variacdo do consumo

de gasolina nos dltimos 20 anos no setor de transportes.

Figura 2 - Consumo de gasolina pelo setor de transportes brasileiro.
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Fonte: BALANCO ENERGETICO NACIONAL, 2015

Como pode ser acompanhado pelo grafico da Figura 1, o consumo de gasolina no setor
de transportes tem sofrido um gradativo aumento, que tem se intensificado nos dltimos anos.
Esse aumento no consumo de gasolina tem reflexo direto em outros setores que fazem parte da
cadeia de producio e consumo da gasolina. Um deles € o setor de controle de qualidade, que

também passou por transformagdes ao longo desse periodo.
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1.1.2. Controle de qualidade e propriedades fisico-quimicas da gasolina

O controle de qualidade da gasolina é regulamentado pela ANP, que dispde de uma
legislacdo especifica que estabelece limites para uma série de parametros fisico-quimicos da
gasolina, os quais devem ser obedecidos pelo setor de distribui¢do do combustivel.

A Tabela 1 apresenta os principais testes de controle de qualidade indicados pela norma
ANP n° 40. Essa tabela resume o conjunto de testes fisico-quimicos aos quais a gasolina
brasileira precisa ser submetida para que sua qualidade seja atestada e sua distribui¢do e revenda

autorizadas pela ANP (ANP, 2013).

Tabela 1 - Parametros de qualidade da gasolina exigidos pela ANP segundo a
RESOLUCAO ANP N° 40, DE 25.10.2013.

LIMITE METODO
Gasolina Gasolina
CARACTERISTICA |UNIDADE |Comum Premium
) ) ) ) ABNT
Tipo A | Tipo C [ Tipo A [Tipo C NBR ASTM
Teor de E 1 Anid 13992 D5501
eor de Etanol Anidro -
Combustivel % volume | (6) | (1) | (©6) | (D )
o 7148 | D1298
Mz:ssa especifica a ke/m? anotar
20°C
14065 | D4052
Destilagcao
10% evaporado, max. 65
50% evaporado, méx. 120 80 120 80
°C 9619 | D86
90% evaporado, méx. 190
PFE, max. 215
Residuo, max. % volume 2
N° de Octano Motor -
MON, min. (9) ) ) 82 ) ) ) D2700
Indice Antidetonante - i i 37 i 9] i D2699
IAD, min. (9) (10) D700
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14149 | D4953

Pressao de Vapor a KPa 45,0a | 69,0 | 450a 69,0

37.8°C (1) 620 | (max)| 620 | (max) 20 | D3I

- D5482
D6378

(6) Proibida a adi¢do. Deve ser medido quando houver divida quanto a ocorréncia de
contaminag@o. Considera-se o limite maximo de 1 % em volume;

(7) O teor de etanol anidro combustivel (EAC) a ser misturado a gasolina A para producdo da
gasolina C devera estar em conformidade com a legislacdo vigente.

Fonte: ANP, 2013

Conforme € possivel acompanhar na Tabela 1, existem diversos testes e limites
estabelecidos que cumulativamente atestam a qualidade final do produto revendido nos postos
de combustiveis. Dentre os parametros citados acima, muitos sdo relativamente de fécil
verificacdo, como € o caso do teor de AEAC, que requer uma instrumentacao simples e produz
resultados relativamente répidos, se comparado a outros procedimentos, como € o caso da curva
de destilacdo.

Geralmente, dependendo das condi¢des de infraestrutura laboratorial e de
equipamentos, sdo feitos apenas alguns desses testes que servem de base para a comprovacao
da qualidade, bem como para a identificacdo de possiveis fraudes na composi¢do da gasolina.
Esses testes incluem a determinacado do Teor de AEAC, da Massa especifica a 20°C, da Curva
de destilacdo e da Pressdo de Vapor a 37,8°C, que sdao parametros ligados a composi¢iao do
combustivel.

Embora a legislacdo brasileira ndo especifique um limite mdximo ou minimo para a
massa especifica da GC, essa propriedade é um parametro de qualidade a partir do qual pode-
se identificar possiveis adulteracdes na composicdo da gasolina (TACKESHITA, 2006). De
modo geral, a massa especifica da GC fica em torno de 720 a 780 kg/m3, e as adulteracdes
frequentemente provocam uma diminui¢do nesses valores. Esse efeito é provocado pela adi¢dao
de produtos menos densos e mais baratos do que aqueles que realmente fazem parte da
composi¢ao da gasolina.

No presente trabalho a determinagdo da massa especifica a 20°C foi feita por meio do
densimetro automatico modelo DMA 4500 da Antoon Paar conforme o método ASTM D 4052.
Nesse procedimento a amostra € introduzida, com auxilio de uma seringa, em um tubo capilar
em forma de U, vibrando com freqiiéncia definida. Um banho controlado ajusta a temperatura
da amostra a 20°C. A modificag¢do da freqii€ncia, provocada pela introdu¢do da amostra, em

conjunto com os parametros de calibracdo determina a massa especifica da amostra, na
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temperatura escolhida (DMA, 2001 apud COCCO, 2008; ABNT, 2001). O tempo de andlise
para este método € de dois minutos.

A pressdo de vapor da gasolina € definida como sendo a pressdo total de 1 ml de gasolina
com ar saturado a 37,8°C dentro de uma camara de 5 ml (Valt, 2006). A partir dos resultados
de pressdo de vapor e da curva de destilacdo, é possivel que se estabeleca um perfil da
volatilidade do combustivel. Esse perfil de volatilidade est4 ligado a uma série de caracteristicas
de grande importancia para a caracteriza¢io da qualidade da gasolina.

Por meio da pressao de vapor pode-se conhecer qual o comportamento do combustivel
no motor, principalmente no que se refere a performance e a formagdo de vapores no interior
no motor. Uma gasolina fora das especificacdes com relacdo a sua pressao de vapor pode vir a
ocasionar problemas nos sistemas internos de distribuicdo da gasolina. Onde a formacdo de
vapores pode prejudicar o fluxo de gasolina para a cdmara de combustdo do motor (Cruz,

2003).

Para esse trabalho a determinacdo da pressdo de vapor foi feita no aparelho de pressao
de vapor, modelo Minivap VPS da Grabner Instruments segundo a norma ASTM D 5191.

Os resultados de temperatura de ebuli¢do também sdo importantes na caracterizacdo das
amostras de gasolina, pois a partir dos resultados da curva de destilacdo é possivel que se
estabeleca uma conexdo entre a volatilidade do combustivel e sua inteira faixa ebuli¢do. No
caso da gasolina, e de combustiveis que sao formados por uma mistura de diversos compostos,
a destilacdo ocorre em uma faixa de temperaturas diferentes, onde os compostos mais leves
evaporam em temperaturas menores € 0os mais pesados sao destilados em temperaturas maiores.
A representacao grafica da temperatura de ebulicio em fun¢@o do volume destilado é chamada
de curva de destilacdo (COCCO, 2008).

A Figura 3 ilustra como fica a representacdo grafica da curva de destilacdo de um

destilado tipico do petréleo.
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Figura 3 - Curva de destilacdo ilustrativa para uma gasolina comercial (HUGO, 2005).

Ponto Final de Ebulicao (PFE) 1
F- - - - S e e e e m— = - = = ]
200 - 1400
o | ™
%~ 150+ 300 %
g £
= | =
© ] ©
T B
@ 1004 J200 &
§ §
- : -
5{] -
) - 100
N\ )
Ponto Inicial de Ebulicao (PIE)
) S— e——— s—— —— N RS- — prerrre . prrerers
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Evaporados (%v/v)

Fonte: BUARQUE, 2006

Embora a curva de destilacdo possa ser construida a partir de uma série de resultados de
temperaturas e de volumes de combustivel destilado, a ANP regulamenta apenas determinados
pontos dessa curva. A atual legislacdo determina limites maximos de temperaturas nas quais
10% (T10), 50% (T50) e 90% (T90) do combustivel € destilado. Assim como determina o valor
maximo para a temperatura na qual todo combustivel é destilado (Ponto Final de Ebulicao —
PFE) (ANP, 2013).

Esses pontos da curva de destilacdo da gasolina estio relacionados com o desempenho
da gasolina dentro do motor dos veiculos. Por isso, a partir dos resultados de temperatura de
ebulicdo € possivel que se conheca o comportamento do combustivel durante a queima e,
consequentemente, quais serdo os reflexos dessa combustdo na dirigibilidade do veiculo
(HUGO, 2005).

A temperatura na qual 10% do combustivel é destilado diz respeito a0 comportamento
do combustivel quando € dada a partida no motor do veiculo. Essa temperatura deve ser baixa
o suficiente para que o veiculo consiga d4 a partida, porém alta o bastante para evitar problemas
de bloqueio evaporativo causado pela formagdo de vapores a partir da gasolina.

A T50 estd relacionada com as condicdes 6timas de funcionamento do motor. Essa
temperatura deve ser baixa o suficiente para permitir um aquecimento adequado do motor, além

de possibilitar uma boa dirigibilidade em climas frios. No entanto, deve ser alta o bastante para
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impedir bloqueios evaporativos. Ja a T90 e a temperatura do PFE devem ser baixas o suficiente
para minimizar a formacao de depdsitos na cimara de combustao e no carter do motor, além de
facilitar a dilui¢do do 6leo do motor (HUGO, 2005 apud RIGA, 2001).

Os resultados dos pontos da curva de destilacdo da gasolina do banco de dados do
presente trabalho foram obtidos a partir de 02 destiladores autométicos Herzog mod. HDA628
(méster) e 02 destiladores automdticos Herzog mod. HDA627 (slave). O procedimento
experimental para a determinagdo das temperaturas de ebuli¢ao consiste em destilar 100 ml de
gasolina em condi¢des padrdo, aferindo, concomitantemente, a temperatura € o volume
evaporado nesta. Permitindo que se estabeleca uma relacao entre a percentagem de combustivel
destilado e a temperatura da fracdo coletada, o que possibilita a constru¢do da curva de

destilagao do combustivel.

1.2. Técnicas de prediciao de resultados

Com o avango das técnicas instrumentais nas diversas dreas da quimica, o volume de
dados experimentais a disposicao dos pesquisadores cresceu de forma considerdvel, além disso
ainterpretacdo desse conjunto de resultados ficou cada vez mais complexa, uma vez que muitos
dos equipamentos utilizados para a coleta de dados o faz de forma indireta, ou seja, a medida
experimental baseia-se em um fendmeno fisico ou quimico que de alguma forma estd
relacionado com uma determinada propriedade do sistema em estudo. Com isso, para facilitar
e melhorar a qualidade e interpretacdo dos dados experimentais, diversas ferramentas
matematicas foram incorporadas a quimica, produzindo o que hoje chamamos de quimiometria
(BARROS, 2006).

A aplicacdo de ferramentas matemdticas a quimica teve um grande impacto no
desenvolvimento da instrumentacdo quimica, onde hoje se observa que boa parte dos
equipamentos usados em laboratério faz uso, em algum nivel, de ferramentas matematicas que
possibilitam a obtenc¢do e interpretacdo dos resultados experimentais.

No ramo da quimiometria, existe um grande nimero de ferramentas matematicas que
possibilitam a extracdo de informacdes de diversos tipos de amostras (COCCO 2008; COCCO,
2005; HUGO, 2005; SOBREIRO, 2009). Dentre as diversas ferramentas quimiométricas usadas
no tratamento de dados, as técnicas de PLS, MLR e ANN sao alguns dos métodos de predicao
frequentemente aplicados na obtencdo de resultados (ANJOS, 2003; PAULO et al., 2016;
TORRES, 2005)



28

1.2.1. Regressao por minimos quadrados parciais

Essa técnica de predicao baseia-se na relagdo linear entre as varidveis instrumentais X e
as varidveis de interesse Y. Ambas as varidveis sao usadas ao mesmo tempo na constru¢ao do
modelo, durante a etapa de calibracdo. A matriz de dados instrumentais é decomposta em
matrizes de variagdes das propriedades instrumentais (loadings ou pesos) e a posicdo das
amostras (scores). Os valores das propriedades originais podem ser considerados combinacdes
lineares das propriedades (pesos) onde os scores representam suas contribuicdes (Geladi, 1987).

Fazendo a nota¢do em termos de componentes principais, as matrizes X e Y podem ser

expressas pelas equagdes:

X=TPT+E (1
Y=UQT +F (2)
Onde T € a matriz score de X, e U € a matriz score de Y; P e Q s@o as matrizes peso de

X e Y respectivamente. Os valores E e F se referem aos residuos.

A relagdo linear entre os dois conjuntos de dados pode ser realizada pela correlacao
entre os escores para cada componente de cada vez. Para isso, faz-se uso da relagc@o linear

(MARETTO, 2011):

Un =bnTh 3)

onde “hp” refere-se ao nimero de componentes principais.

Com o intuito de maximizar a covariancia de T e U faz-se o ajuste do modelo que
fornece os menores valores para as matrizes dos residuos E e F. Sendo que, a0 mesmo tempo,
almeja-se atingir uma relagdo linear 6tima entre T e U. Para o PLS faz-se pequenos ajustes nos
valores dos escores, o que possibilita que seja encontrada a melhor relagdo possivel. A partir
desse ponto as componentes principais passam a ser chamada de varidveis latentes, pois elas

nao mais descrevem a maxima variancia dos dados. (MARETTO, 2011).
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1.2.2. Regressao linear miltipla
Pode-se definir a MLR como sendo a relagdo linear entre um conjunto de caracteristicas

m, representada por xj (j=m—1), e uma determinada varidvel dependente y.

Matematicamente, a MLR € expressa como (GELADI, 1987):

y= b1x1+ bzXz + b3X3 +...+ bmxm+ e (4)
y=2Xjibixj+e (5)
y=Xb+e (6)

Na equagdo (4) xjsao chamadas de varidveis independentes e y € a varidvel dependente,
os termos b; se referem a sensibilidade e e representa o erro ou residuo. Na equacao (6) y € um
escalar, b é um vetor coluna e X' é um vetor linha.

Na resolugdo de problemas por MLR podem ser encontradas trés situagdes diferentes
com relagdo ao nimero de varidveis m e o nimero de amostras n:

1) m > n. O numero de varidveis € maior que o nimero de amostras. Nesse caso chega-

se a conclusdo de que existem infinitos valores de b na resolucdo da equagao (4). O
que ndo € vidvel para a resolucao do problema.

2) m =n. O numero de vaidveis € igual ao nimero de amostras. Nesse caso, tem-se
apenas uma tnica solucdo para o valor de b.

3) m < n. O namero de varidveis € menor que o numero de amostras. Nessa situacao
ndo € possivel encontrar o valor exato de b, no entanto a partir da regressao por
minimos quadrados, através da minimizac¢do dos residuos, € possivel que se encontre
um valor para b de modo que a varidvel dependente y possa ser descrita com certa

precisdo pelas varidveis independentes X;.

1.2.3. Redes neurais artificiais

Uma ANN € um sistema computacional e matemético cujo processamento baseia-se nas

redes neurais dos sistemas biologicos (HAYKIN, 1999). Esse sistema tornou-se atrativo gracas

a uma série de caracteristicas que o tornam uma ferramenta de investigacdo e predicdo de
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resultados altamente sofisticada e flexivel. Dentre essas caracteristicas, a ndo-linearidade no
processamento de dados e a sua alta capacidade de aprender e assimilar padrdes de diferentes
tipos de amostras, sdo algumas de suas caracteristicas mais visadas no estudo de diversos tipos
de sistemas (HAYKIN, 1999).

O tipo de rede neural frequentemente usado no tratamento de dados e na predi¢do de
resultados € a ANN cuja estrutura € formada por multiplas camadas de neurdnios, do inglés
Multilayer Perceptron (MLP). Que € formada por uma camada de entrada; uma camada de
saida, e entre a camada de entrada e a camada de saida pode haver uma ou mais camadas ocultas
(BARRADAS FILHO et al., 2015; COCCO, 2008). A organizacdo das conexdes entre essas
camadas também € um importante carateristica durante o processamento de dados.

Na camada de entrada, quando se trata de uma predi¢cdo, por exemplo, ficam os
neurdnios artificiais que correspondem as propriedades a partir das quais se deseja fazer a
predi¢dao de uma outra propriedade. A propriedade a ser predita € representada pelos neurénios
da camada de saida da rede. Entre a camada de entrada e a camada de saida podem ser colocadas
diferentes quantidades de camadas com diferentes quantidades de neurdnios, sendo que quanto
maior a quantidade de camadas e de neurdnios, maior serd a complexidade dos cédlculos para a
resolucao do problema de predicao (HAYKIN, 1999).

A ANN usada no presente trabalho, ¢ uma das mais usadas em trabalhos de predicao, é
uma rede do tipo full-conected feedforward. Nesse tipo de rede o processamento do sinal se dé
da camada de entrada para a camada de saida, sem que haja conexdes entre os neurdnios de

uma mesma camada (ANJOS, 2003).

1.3. Estado da arte

Na literatura sdo retratados diversos estudos envolvendo a aplicacdo de ferramentas
quimiométricas no tratamento de resultados referentes a propriedades fisico-quimicas da
gasolina. Boa parte desses trabalhos estdo relacionados com a drea de controle de qualidade
desse combustivel, visando principalmente o desenvolvimento de métodos alternativos aos
métodos padrdes de obtencdo de resultados. A seguir sdo apresentados quatro trabalhos de
pesquisa que envolvem a aplicacdo de ferramentas quimiométricas no tratamento de dados de
andlises fisico-quimicas da gasolina com foco na &4rea de controle de qualidade desse
combustivel.

Em trabalho sobre gasolina C, BUARQUE (2005) fez a predi¢ao da densidade relativa
a20°C, do Numero de Octano Motor (MON), da Pressao de Vapor Reid (PV REID) e da curva
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de destilacdo da gasolina representada pelas temperaturas T10, TS50, T90 e PFE. As ferramentas
de predi¢cdo utilizadas foram as técnicas de MLR e ANN, sendo que os dados de entrada nos
dois métodos de predi¢do se referem a composicdo das amostras de gasolina obtidas por
cromatografia gasosa. Nesse trabalho foi demostrado que as predi¢cdes obtidas por ANNs
apresentaram resultados mais precisos do que os resultados obtidos por MLR. E, apesar de
serem observados pequenos desvios nos resultados de predi¢do obtidos por ANNs, o autor
considera satisfatério os resultados preditivos obtidos. Uma relevante consideracao acerca do
desenvolvimento dessa metodologia de predi¢cdo de dd por conta da utilizacdo de dados de
entrada que sdo obtidos por uma técnica experimental que requer o uso de reagentes de alto
custo financeiro, além da utilizacdo de gases que também encarece o processo de anélise.

Em seu trabalho sobre gasolina petroquimica (gasolina A) ANJOS (2003) fez a predicao
de cinco propriedades fisico-quimicas da gasolina, usando como dados de entrada os resultados
de composicdo obtidos por cromatografia. As propriedades preditas foram a densidade, a
pressdao de vapor, e as temperaturas de ebulicdo que representam os pontos T10, TS50 e T90.
Para isso foram usadas ferramentas quimiométricas de carater linear e nao linear sendo a técnica
de ANNs a ferramenta ndo linear escolhida. Do ponto de vista dos métodos lineares foram
construidos polindmios de grau 1 a 3. De modo geral, foram obtidos bons resultados de
predi¢do, sendo que, com exce¢do da densidade, os resultados mais precisos foram obtidos com
o uso das ANNs como técnica de predi¢do. Novamente o uso da técnica de cromatografia para
a obtencdo dos dados de entrada das ferramentas de predicdo, apresenta-se como um
inconveniente nesse método alternativo.

Medeiros (2009) utilizou a técnica de PLS para determinar a concentracdo de trés
aditivos diferentes usados em misturas de gasolina C. Os dados de entrada usados no modelo
de PLS se referem aos espectros de infravermelho das amostras previamente adulteradas com
os trés aditivos escolhidos. Ao final do trabalho, constatou-se que € possivel determinar a
concentracdo dos aditivos na gasolina tipo C, sendo considerado satisfatério o limite minimo
de concentragdo de aditivo que o modelo foi capaz de quantificar.

COCCO (2008) usou os resultados de infravermelho de 128 amostras de gasolina C para
a prever os resultados de densidade, curva de destilagcdo, pressdo de vapor e composi¢do desse
combustivel. As ferramentas quimiométricas usadas no trabalho foram o PLS e a Regressdo por
Componente Principais (do inglés Principal Component Regression- PCR). Sendo que ainda
foi proposto a utilizacdo do método de predi¢do por MLR, no entanto, em virtude da extensao
da matriz de dados dos espectros da gasolina, ndo foi possivel a implementacao desse método.

Ap6s as etapas de construgao dos modelos de predicao, verificou-se que os resultados preditivos
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apresentaram pequenos desvios com relacdo aos resultados experimentais, sendo, dessa forma,
considerados resultados satisfatorios. Além disso, verificou-se que os resultados obtidos por
PLS foram os que apresentaram as menores taxas de erro de predicao.

Na elaboracao dos trabalhos descritos anteriormente, a predi¢ao das propriedades fisico-
quimicas da gasolina teve como dados de entrada resultados experimentais que estdo
diretamente relacionados com a composi¢do do combustivel. No entanto, a utilizacdo das
técnicas instrumentais de cromatografia e infravermelho apresentam inconvenientes
relacionados a custo de equipamentos e operacdo, no caso da cromatografia, e a manipulacio
da matriz de resultados experimentais no caso do infravermelho. Por isso, torna-se vantajoso o
desenvolvimento de métodos de predi¢dao baseados em propriedades relacionadas a composicao
da gasolina que sejam obtidas por técnicas instrumentais mais baratas e cuja manipulacdo dos
resultados se dé de forma mais simples, como € caso das propriedades de massa especifica a

20°C e de Pressao de Vapor.

2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo geral

Determinar a curva de destilacdo da gasolina C a partir da pressdao de vapor e da massa
especifica a 20°C desse combustivel, aplicando técnicas de predi¢ao de resultados no

tratamento do banco de dados fisico-quimicos.

2.2. Objetivos Especificos

e Obter o banco de dados com as propriedades fisico-quimicas em estudo.

e Otimizar o banco de dados por meio da aplicag¢do do algoritmo KSXY.

e Realizar a calibracdo de modelos de predicao por MLR, PLS e ANN.

e Utilizar os modelos obtidos na etapa de calibrag@o para predizer a curva de
destilacdo da gasolina representada pelos pontos nos quais 10, 50 e 90% do
combustivel € destilado, assim como o ponto no qual todo o combustivel é
evaporado (PFE).

e Comparar os modelos preditivos obtidos.
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3. METODOLOGIA

A metodologia adotada para a elaboracdo do presente trabalho, se deu em trés momentos
principais. Primeiramente foram obtidos os dados utilizados na constru¢do dos modelos de
predi¢do. Em seguida esses dados foram tratados segundo os métodos de predi¢do estudados, e
por fim os resultados obtidos em cada modelo foram comparados para a verificacdo do modelo

mais adequado para a predi¢do dos pontos da curva de destilacdo da gasolina.

3.1. Obtencao do banco de dados

O banco de dados utilizado foi obtido a partir da literatura, extraido da tese de
doutoramento da pesquisadora LILIAN CRISTINA COCCO, defendida em 2008 sob o titulo
de “PREVISAO DE PROPRIEDADES FISICO-QUIMICAS E COMPOSICAO QUIMICA
DA GASOLINA A PARTIR DE ESPECTROS NO INFRAVERMELHO” no programa de pds-
graduacdo da Universidade Federal do Parana - UFPR. Os dados obtidos desse trabalho se
referem a 105 amostras de gasolinas que foram coletadas no estado do Parand e analisadas no
Laboratério de Andlises de Combustiveis Automotivos da UFPR, através do Programa de
Monitoramento de Qualidade de Combustiveis (PMQC) no periodo de 2005 a 2007.

Nesse trabalho sdo disponibilizados os dados experimentais de algumas das
propriedades fisico-quimicas cujo resultados sdo exigidos como parametros de qualidade pela
ANP. Dentre essas propriedades encontram-se a Massa Especifica da gasolina a 20°C, a Pressao
de Vapor Reid (PV REID) e a curva de destilagdo expressa pelas temperaturas nas quais 10
(T10), 50 (T50) e 90% (T90) da gasolina destilada é colocada, bem como especifica o valor do
Ponto Final de Ebuli¢do (PFE).

A Tabela 2 resume algumas das caracteristicas do banco de dados obtido.
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Tabela 2 - Resultados exploratérios para o banco de dados utilizado no presente

trabalho.
Valor Maior Menor Desvio Numero de
Médio resultado Resultado Padrio amostras
T10 (°C) 56,7 75,1 50,1 4,3 105
T50 (°C) 72,2 76 64,7 1,6 105
T90 (°C) 157,4 190,6 98,1 18,3 105
PFE (°C) 211,0 3279 135 24.6 105
Massa Especifica a
20°C (kg/m3) 754,5 768 736,9 6,1 105
Pressdo de vapor

(kPa) 494 66,3 18,4 8,2 105

Fonte: Adaptado de COCCO, 2008

Essa base de dados inclui amostras de gasolina comum (GC) e gasolina comum
aditivada, sendo que algumas dessas amostras encontram-se fora das especificacdes
determinadas pela ANP, o que possibilitou a obtencdo de modelos preditivos treinados em uma
ampla faixa de variacdo de resultados das propriedades fisico-quimicas estudadas.

Os equipamentos utilizados para a determinagdo dos resultados experimentais das
propriedades fisico-quimicas estudadas apresentaram os desvios de reprodutibilidade expressos

na Tabela 3.
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Tabela 3 - Resultados de erros experimentais para os equipamentos usados para a
obtencdo dos resultados experimentais das propriedades fisico-quimicas estudadas.

Variagao (%) Variagdo (%) Variagdo (%)

Propriedade Equipamento 2005 2006 2007
Massa Densimetro DMA

especifica 4500 0,04 0,04 0,05

PV Reid Minivap VPS 0,03 0,33 0,14
Destiladores Herzog

T10 HDA 628/627 1,37 1,05 1,08
Destiladores Herzog

T50 HDA 628/627 0,4 0,36 0,42
Destiladores Herzog

T90 HDA 628/627 1,03 1,6 1,04

PFE Destiladores Herzog 0.76 43 0.85

HDA 628/627
Fonte: Adaptado de COCCO, 2008

Os erros experimentais expressos na Tabela 3 se referem ao desvio de reprodutibilidade
de cada equipamento, e sdo um indicativo da precisdo com que cada aparelho determinou os
valores experimentais de cada propriedade fisico-quimica estudada. Esses resultados também
revelam qual a méxima precisido que podera ser obtida pela aplicacdo dos modelos de predi¢dao
desenvolvidos nesse trabalho, uma vez que os resultados preditivos ndo podem ser mais

precisos do que os resultados experimentais usados na construcao do modelo de predicao.

3.2. Construcao dos modelos de predicao

A construcdo dos modelos de predicdo seguiu uma sequéncia a partir do método mais
simples (MLR) ao mais complexo (ANN). Partindo-se de uma ferramenta linear para uma nao
linear, € possivel que seja avaliado que tipo de relacdo que as varidveis de entrada guardam em
relacdo as varidveis de saida.

Para a construciao dos modelos de predi¢ao, adotou-se o principio da validagdo cruzada,
na qual a base de dados € dividida em dois subgrupos, e em seguida cada subgrupo ¢ aplicado
em um determinado momento da constru¢do do modelo de predi¢do. Esses subgrupos se
referem as amostras de calibracdo e de testes. As amostras da etapa de calibragdo sdo usadas

para a construcdo do modelo propriamente dito, ja as amostras de testes sdo usadas para
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verificar a robustez e precisdo do modelo obtido simulando uma situagdo real de controle de
qualidade.

Com relagdo a selecdo das amostras a serem usadas nas etapas de calibragdo e testes,
utilizou-se o algoritmo intitulado KSXY que se baseia na distancia euclidiana para classificar
as amostras de acordo com cada etapa do processo de constru¢cdo dos modelos de predi¢dao
(GALVAQO, 2005). No presente trabalho essa metodologia consistiu em organizar o banco de
dados na forma de tabela cujas linhas, enumeradas de 1 a 105, representaram as amostras de
gasolina, e as colunas da matriz, enumeradas de 1 a 6, representaram as propriedades fisico-
quimicas em andlise. Sendo que nas colunas 1 e 2 foram colocados os dados de massa especifica
e de pressdo de vapor, e nas colunas 3, 4, 5 e 6 as temperaturas T10, T50, T90 e PFE,
respectivamente, conforme pode ser acompanhado pela Tabela 15 especificada no Anexo A.
Para o processamento do algoritmo optou-se por destinar 70% da base de dados para a etapa de
calibracdo (74 amostras), e 30% para etapa de teste dos modelos preditivos (31 amostras).

A construcdo dos modelos de predicdo foi realizada nos softwares MATLAB® R2015a
da MathWorks® e no STATISTICA (data analysis software system), versdo 10.0 da StatSoft®.
Ambos os programas disponibilizam pacotes especificos para o tratamento de dados por PLS,
MLR e ANN. No entanto, por questdes de praticidade, os modelos de predicdo por MLR e PLS
foram obtidos no programa da StatSoft® e as ANNs foram construidas no MATLAB®.

3.3. Configuracoes e parametros da técnica de predicao por MLR

Na constru¢do dos modelos de predicio por MLR a equacdo (4) assumiu a seguinte

forma geral:

C=a+ b,M+ b,PV (7)

Onde C ¢ a curva de destilagdo da gasolina; a é o coeficiente linear da equagdo; by e
b, sdo os fatores de conversdo das varidveis independentes; M € a massa especifica a 20°C; e
PV ¢ a pressao de vapor. Dessa forma, a determinacao das temperaturas de ebulicdo da gasolina

por MLR consistiu em determinar os coeficientes a, bq, e b, da equacio (7).
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3.4. Configuracoes e parametros da técnica de predicao por PLS

A obten¢do dos modelos preditivos por PLS consistiu em determinar os parametros de
predicdo apresentados nas equagdes (1), (2) e (3). Sendo que no software STATISTICA 10.0 a
determinac¢do desses fatores levou em consideracdo os pardmetros de configuracdo expressos

na Tabela 4.

Tabela 4 - Parimetros de configuracao para os modelos de PLS obtidos para a
predi¢cdo da curva de destilagdo da gasolina.

Parametros Especificacoes
Algoritmo de convergéncia: NIPALS
Nimero maximo de iteragdes: 50
Critério de convergéncia: 0,0001
Numero minimo de casos
. . 80%
validos por varidvel:
Nuidmero minimos de varidveis
80%

validas:

Fonte: Autoria prépria

3.5. Configuracoes e parametros da técnica de predicao por ANN

A construg@o das ANNs € feita com base em um conjunto de parametros que devem ser
ajustados para a obtencdo dos melhores resultados de predi¢do a partir de uma determinada

estrutura de rede. O conjunto desses parametros e suas especificacOes estdo resumidos na

Tabela 5.
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Tabela S - ParAmetros de ajuste na construcdo das ANNs e suas especificacoes.

Parametro Especificagcao
Tangente Hiperbolica (Tansig), Logistica
Funcao de ativacdo na camada Camada | (Logsig).
oculta Tangente Hiperbdlica (Tansig), Logistica
Camada 2 (Logsig).
Funcdo de ativacdo na camada de saida Linear
Método de convergéncia Levenberg-Marquardt (LM)
Numero de neur6nios nas camadas ocultas 3a?25
K — particionamento 10
Funcao de erro Erro quadrado médio (MSE)
Nimero maximo de épocas = 10000
Condicdes de interrup¢do do treinamento Meta de desempenho (MSE) =0
Numero maximo de falhas = 20

Fonte: Autoria propria

De modo geral, as ANNs obtidas com base nos parametros especificados na Tabela 5

apresentaram a taxonomia ilustrada na Figura 4.

Figura 4 - Diagrama de representacdo da arquitetura das ANNs treinadas para a
predicdo da curva de destilacdo da gasolina.

Neuronios na Camada Neurdnios nas Neuronios na
de Entrada Camadas Ocultas Camada de Saida

Massa
Especifica a

20°C v'
resbote g /S

Curva de Destilagéo
(T10, TS50, T9O e PFE)

—

Fonte: Autoria prépria
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Como ilustrado na Figura 4, os neurdnios da camada de entrada correspondem as
propriedades usadas para predizer a curva de destilacdo da gasolina. Na camada oculta estdo os
neurdnios usados no processamento dos dados das varidveis de entrada para a obtengao dos
resultados da varidvel de saida. E os neurdnios da camada de saida correspondem aos pontos

da curva de destilagdo.
3.6. Avaliacao dos modelos de predicao

A eficiéncia dos modelos de predi¢ao estudados foi avaliada pelos valores da raiz do
erro médio quadrético (do inglés, Root Mean Squared Error - RMSE), pelo erro percentual
absoluto médio (do inglés Mean Absolute Percentage Error - MAPE) e pelo coeficiente de
correlagdo (r) além da andlise dos graficos de erro percentual relativo que auxiliaram na
visualizacdao do perfil dispersivo das predicdes realizadas. Esses parametros estatisticos sao
calculados pelas seguintes equacoes:

A raiz do erro quadritico médio (RMSE) € calculada pela raiz quadrada do erro médio

quadratico dado pela equagdo (8):

RMSE = [y, &=3 (8)

l n

O erro percentual absoluto medido (MAPE) € encontrado depois de se ter calculado o
erro percentual (PE), subtraindo o valor medido pelo estimado e entdo o dividindo pelo medido

conforme a equacgao (9):

|Valor Estimado—Valor Medido|
Valor Medido

PE =

9

Em seguida, tirou-se a média dos erros percentuais para que o MAPE fosse calculado,

dado pela equacao (10):

MAPE = (10)

2I|PE|
n

O coeficiente de correlacdo entre as respostas observadas e as previstas foi calculado

pela equacdo (11):
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(11)

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A etapa de otimizacdo do banco de dados, feita através do algoritmo KSXY, aconteceu
no software MATLAB® R2015a da MathWorks®. As amostras de teste, selecionadas na etapa
de otimizacdo do banco de dados, foram inseridas manualmente no script usado para construir
as ANNSs e aplicadas nas equagdes caracteristicas de PLS e MLR obtidas para cada ponto da
curva de destilagdo. As amostras do grupo de calibracao foram utilizadas na construcao de cada
modelo preditivo de acordo com os parametros especificados anteriormente, constituindo uma

etapa com caracteristicas préprias de cada método de predigdo.

4.1. Otimizacao do banco de dados

As melhores amostras selecionadas para a etapa de testes dos modelos de predi¢do para

cada ponto da curva de destilacdo estdo expressas na Tabela 6.

Tabela 6 - Otimizacao do banco de dados pelo algoritmo KSXY para a aplicagdo nos
modelos de predicdo em cada ponto da curva de destilag@o.
Ponto
da Amostras selecionadas para a etapa de teste
curva

3.6, 10, 12, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 22. 23. 25. 32. 33. 34. 35. 55. 56. 60, 61, 67, 69.
TI0 76 79. 80, 87, 88,91, 98, 101

5.6.8. 10, 12, 14, 15, 16, 17, 22, 23, 24, 25. 29, 32, 33, 36, 37, 46, 47, 52. 56, 61,
TS0 67.71. 76, 80 .87, 88, 103, 105

4,6,7.8. 12,15, 17, 19, 21, 24, 28,29, 32, 33, 35, 36, 37, 38, 41, 42, 47, 54, 61,
T90 63 67,80, 87,91, 93, 101, 105

4,6,7,8,10, 12, 15, 16, 20, 21, 24, 29, 33, 36, 37, 38, 41, 43, 46, 54, 56, 61, 63,
66, 68, 87, 88, 91, 98, 101, 103

Fonte: Autoria prépria

PFE

O conjunto de testes foi utilizado para verificar a eficiéncia dos modelos de predi¢ao
simulando uma situagdo real, sendo de grande importancia na verificacdo da eficiéncia dos

modelos preditivos obtidos. Por conta disso, para cada ponto da curva de destilacdo foram
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utilizadas as mesmas amostras no grupo de testes de cada método de predi¢do, o que possibilitou

a comparacao da performance de cada modelo preditivo.

4.2. Predicao do ponto T10 da curva de destilacao

Na determinagdo das temperaturas do ponto T10 da curva destilagdo da gasolina foram

obtidos os resultados para os parametros de caracterizagdo dos modelos de predicdo expressos

na Tabela 7.

Tabela 7 - Resultados dos parametros de caracterizacdo para os modelos de predi¢ao
obtidos para o ponto T10 da curva de destilacdo.

Métodos de Predicao
MLR PLS ANN

Parametros

Calibracdo| Teste [Calibracdo| Teste [Calibracdo| Teste

RMSE 1,6°C 0,8°C 1,6°C 0,8°C 0,8°C 0,9°C
MAPE 1,82% 1,31% 1,82% 1,31% | 0,76% 1,24%
r 0,94154 10,97128| 0,94154 [0,97128( 0,98513 |0,94338
Fonte: Autoria prépria

Os resultados do modelo de predi¢cao por MLR deram origem a equacao:

Tio = 39,03 + 0,0556 x M — 0,488 x PV (12)

Com base nos parametros apresentados na Tabela 7, constata-se que os resultados de
predicdo para a T10 obtidos por MLR ficaram préximos dos resultados experimentais de
temperatura tanto na etapa de calibracdo quanto na fase de testes do modelo. Isso pode ser
verificado pelos baixos valores de RMSE e MAPE e pelo bom resultado de coeficiente de
correlagdo. Além disso, os desvios percentuais da Tabela 7 estdo préximos dos valores de
desvios para os equipamentos de destilagdo apresentados na Tabela 3.

O processamento dos resultados de massa especifica e de pressdo de vapor para a
determinacao dos resultados de temperatura do ponto T10 feito através da técnica de PLS deu

origem a seguinte equacgao preditiva.

T = 39,03 +0,0556 x M — 0,488 x PV (13)
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A andlise dessa equacgdo revela a semelhanca dos resultados obtidos nos métodos de
MLR e PLS, onde praticamente ndo houve diferenca significativa entre os resultados de
predi¢dao obtidos em ambas técnicas de predi¢do. Pela andlise da Tabela 6, verifica-se que o
método de predi¢ao por PLS também produziu bons resultados. Apresentando baixos valores
de erro e um alto valor de coeficiente de correlagdo.

O modelo de predicdo por ANN apresentou resultados de RMSE, MAPE e de
coeficiente de correlacdo melhores do que aqueles obtidos nos modelos de MLR e de PLS. A

estrutura da melhor ANN obtida para o ponto T10 € especificada na Tabela 8.

Tabela 8 - Caracteristicas estruturais para a melhor ANN treinada para a T10.

Arquitetura da ANN
Estrutura Algorltmo de Funcdo de ativacio na Funcdo de ativacdo na
treinamento camada 1 camada 2
MLP-2-11-13-1 LM Tansig Logsig

Fonte: Autoria propria

A partir da tabela acima, pode-se inferir que se trata de uma estrutura do tipo MLP, que
possui 2 neur6nios na camada de entrada (varidveis de entrada); 11 na camada 1; 13 na camada
2 e 1 na camada de saida (varidvel de saida). O algoritmo de treinamento é o Levenberg-
Marquardt (LM), tendo a funcdo Tangente hiperbdlica (Tansig) como fun¢do de ativacdo da
camada 1, e a fun¢do Logistica (Logsig) na camada 2.

Diferentemente dos métodos de MLR e PLS, na técnica de ANN ndo € possivel
estabelecer de forma direta a relagdo entre as varidveis de entrada e as varidveis de saida,
principalmente por que a processamento dos dados de entrada na direcdo dos dados de saida é
feito com base em funcdes ndo lineares, e por esse motivo essa técnica € comparada a uma
“caixa preta”, na qual as informacdes sobre o conteido interno ndo podem ser acessadas
facilmente.

A partir da Tabela 7, pode-se inferir ainda que a aplicacdo dos modelos preditivos no
tratamento das amostras de teste, ndo acarretou em perda de desempenho, o que pode ser
verificado através dos resultados de RMSE, MAPE e coeficiente de correlagdo calculados para
essa etapa do processo de construcao dos modelos de predicao.

Os gréficos de dispersdo ilustrados na Figura 5 evidenciam o grau de ajuste dos

resultados preditivos com relag@o aos resultados experimentais de temperatura de ebulicao.
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Figura S - Graficos preditivos obtidos para os modelos de predicdao no ponto T10 da
curva de destilacdo.
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Fonte: Autoria propria

Os graficos preditivos ilustrados na Figura 5 revelam as semelhancas nos resultados
preditivos obtidos pelos métodos de PLS e MLR, onde é possivel verificar a semelhanca no
comportamento dispersivo dos resultados obtidos por ambos os modelos de predicao. Verifica-
se também o alto grau de ajuste observado no modelo de predi¢do obtido por ANN, onde os
resultados preditivos ficaram pouco dispersos com relacdo os resultados experimentais de
temperatura.

Através dos graficos da Figura 5 € possivel notar também o efeito da otimizagdo KSXY,
onde as amostras selecionadas para a fase de calibracdo dos modelos apresentaram maior faixa
de variacdo, enquanto que as amostras do grupo de testes ficaram préximas do resultado médio
de temperatura. Essa forma de distribui¢do do banco de dados possibilitou que modelos de
predi¢do tivessem um aprendizado em uma ampla faixa de variacao de temperatura, tornando-
0s mais robustos € a0 mesmo tempo sensiveis o suficiente para determinarem a T10 mesmo

diante de pequenas variagdes nos resultados de massa especifica e pressao de vapor.
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O comportamento dispersivo dos resultados de predi¢do também pode ser avaliado
através dos graficos de residuos obtidos para cada método de predi¢dao. Nesse tipo de gréfico
fica mais claro o carater dispersivo de cada modelo preditivo, uma vez que sdo mostrados os

desvios de predi¢do para cada amostra da base de dados.

Figura 6 - Graficos de residuos obtidos para os modelos de predicdao no ponto T10 da
curva de destilacdo.
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Fonte: Autoria prépria

Pela anélise dos gréaficos de residuos obtidos a partir das predi¢des realizadas por cada
modelo de predicdo fica ainda mais clara a semelhanga nos resultados preditivos obtidos por
MLR e PLS. Dessa forma, a utilizacdo de ambas as metodologias de predi¢do na determinacao
do ponto T10 implica na obtengdo dos mesmos resultados preditivos, sendo que o método de
MLR tem a vantagem de utilizar os dados experimentais sem a necessidade de transformagdes
lineares que por vezes dificultam a interpretacdo do fendmeno fisico-quimico.

No caso do modelo preditivo por ANN, observa-se um maior grau de dispersao dos erros

de predicdo na etapa de teste em relacao a etapa de calibracdo do modelo. Esse comportamento
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tem efeito mais pronunciado sobre o resultado de MAPE, que consiste de um parametro sensivel
a pequenas variacdes nos resultados de predi¢cdo. Por conta disso observa-se um resultado de
MAPE ligeiramente maior para a etapa de teste das ANNs, que, no entanto, ndo chega a
comprometer a qualidade do modelo de predicdao, que nesse caso apresentou os melhores

resultados de predic¢ao para o ponto T10 da curva de destilagdo da gasolina.

4.3. Prediciao do ponto TS50 da curva de destilacao

A qualidade dos modelos de predicdo obtidos no tratamento da T50 pode ser avaliada

com base na Tabela 9.

Tabela 9 - Resultados dos parametros de caracterizacdo para os modelos de predi¢do obtidos
para o ponto T50 da curva de destilagdo.

Métodos de Predicao
MLR PLS ANN

Parametros

Calibracao| Teste [Calibracao| Teste [Calibracdo| Teste

RMSE 1,1°C 0,4°C 1,1°C 0,4°C 0,3°C 0,3°C
MAPE 0,97% 0,39% 0,97% 0,38% | 0,26% 0,33%
r 0,80780 |[0,76687| 0,80780 |0,76660( 0,98630 |0,80446
Fonte: Autoria prépria

Os resultados expressos na Tabela 9 indicam a boa qualidade dos modelos de predi¢ao
obtidos para a predicao do ponto T50. Onde sdo observados pequenos valores de erro, € um
coeficiente de correlagdo que pode ser considero bom, principalmente quando se leva em
consideragdo os pequenos desvios com relagdo aos resultados experimentais.

Quando considerado os resultados de MAPE da Tabela 9 em relagcao aos resultados de
desvios dos equipamentos usados na obten¢do dos resultados experimentais apresentados na
Tabela 3, fica ainda mais claro o grau de ajuste dos modelos de predi¢ao obtidos para esse ponto
da curva de destilagdo.

Para o modelo de predicdao por MLR foi obtido a seguinte equacao preditiva:

Tso = —88,8232 4+ 0,212585 X M + 0,012956 x PV (14)
De modo geral, o desempenho do modelo de predicdo por MLR foi melhor na etapa de

testes, apresentando resultados de RMSE e de MAPE menores do que os resultados observados
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para a etapa de calibracio do modelo. Esse comportamento se deve, principalmente, as
caracteristicas do conjunto de dados usado na etapa de calibracdo, onde estdo presentes as
amostras com maior grau de variagdo com relacdo a média, o que influencia no processo de
mapeamento dos padrdes para o estabelecimento da equagao de predi¢ao. No entanto, esse fator
nido afetou de forma significativa o desempenho geral do modelo, que ainda pode ser
considerado satisfatério para a determinacdo do ponto T50 da curva de destilacao da gasolina.

Para o método de predicao por PLS, foi obtida a seguinte equagdo preditiva.

Tso = —88,6674 + 0,212360 X M + 0,013406 X PV (15)

Essa equagdo € semelhante a equagdo obtida para a determinacdo do ponto TS50 por
MLR. Na verdade, esse comportamento é esperado tendo em vista que a pequena quantidade
de variaveis de entrada usadas para predizer a curva de destilacdo torna o efeito da combinacao
linear do PLS pouco expressivo para a determinacdo da varidvel de saida, tornando os
resultados desse método muito semelhantes aos resultados obtidos por MLR.

E tal como foi observado para o método de MLR, no PLS os resultados de erro foram
melhores na etapa de testes se comparado com a fase de calibragdo do modelo. E da mesma
forma que no modelo de predi¢do por MLR, essa caracteristica ndo afetou o desempenho geral
do modelo, que obteve resultados preditivos satisfatorios.

No modelo preditivo por ANN nota-se uma pequena melhora nos pardmetros de
caracterizacdo em relacdo aos resultados obtidos por MLR e PLS. Essa melhora pode estar
relacionada as caracteristicas da técnica de ANN, que, por trabalhar também com a parte ndo
linear da relacdo entre as varidveis de entra e saida, consegue mapear de forma mais completa
os padrdes inerentes ao sistema fisico-quimico e, consequentemente, pode obter resultados de
predicao mais precisos do que aqueles obtidos por MLR e PLS.

A melhor ANN obtida no tratamento desse ponto da curva de destilacdo € apresentada

na Tabela 10.
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Tabela 10 - Caracteristicas estruturais para a melhor ANN treinada para a T50.

Arquitetura da ANN
Estrutura Algorltmo de Funcdo de ativacio na Funcdo de ativacao na
treinamento camada 1 camada 2
MLP-2-19-21-1 LM Tansig Logsig

Fonte: Autoria prépria

A partir da Tabela 10 apresenta uma rede do tipo MLP, que possui 2 neurdnios na
camada de entrada (varidveis de entrada); 19 na camada 1; 21 na camada 2 e 1 na camada de
saida (varidvel de saida). O algoritmo de treinamento é o Levenberg-Marquardt (LM), tendo a
funcdo Tangente hiperbdlica (Tansig) como funcdo de ativacdo da camada 1, e a funcio
Logistica (Logsig) na camada 2.

O comportamento dispersivo dos resultados obtidos por cada modelo de predi¢do pode

ser verificado através dos gréficos de dispersio ilustrados na Figura.

Figura 7 - Graficos de predi¢ao obtidos para os modelos de predi¢dao no ponto T50 da
curva de destilacdo.
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O cardter mais dispersivo das predi¢des realizadas para esse ponto da curva provocou a
queda de desempenho com relag@o ao coeficiente de correlacdo, embora os valores de erro de
predi¢ao tenham permanecido na mesma faixa de valores que foram obtidos para o ponto T10.
Esse comportamento revela a importancia da utilizagao de mais de um parametro de avaliagao
de desempenho para a caracterizacdo do modelo de predi¢ao.

Novamente fica evidente o efeito do processo de otimizacdo KSXY, onde as amostras
mais representativas do banco de dados foram designadas para a etapa de calibracdo dos
modelos preditivos e as amostras de teste novamente ficaram em torno do valor médio de
temperatura.

Para uma andlise mais precisa com relacdo ao comportamento dispersivo das predi¢des
realizadas por cada modelo de predi¢do, sao mostrados na Figura 8 os graficos de desvios para

cada método preditivo.

Figura 8 - Gréficos de residuos obtidos para os modelos de predi¢do no ponto T50 da
curva de destilacdo

Grafico de desvios para a T50 obtido Gréfico de desvios para a T50 obtido

or MLR
8 ) s por ANN

1,0 + A A

Desvio de predigao (%)
Ng
iy
$
o7
%
3
3
LS
J
[
K
>;
Desvio de predicdo (%)
>
252

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 I A

n° da amostra 0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
n° da amostra

Grafico de desvios para a T50 obtido

8 por PLS
A A
24T N 1 Legenda
o | A A ]
z& AA A A a A
E. 0 %ﬂ‘wﬁwﬁ‘ﬁ“ aom 40 .‘ﬁ:‘f‘- 4 Calibraco
C 3 A
S LA . “ 1 + Teste
844 |
>
g A
a
_8 T T T T T T T T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
n° da amostra

Fonte: Autoria propria



49

Pela Figura 8 nota-se as semelhangas entre as predi¢Oes realizadas pelas técnicas de
MLR e PLS. Porém, verifica-se que em alguns pontos o modelo de predi¢do por PLS obteve
um desvio maior do que os valores observados nos resultados obtidos por MLR.

Verifica-se ainda que em ambos os modelos houveram alguns resultados com alto grau
de dispersao com relagdo ao valor experimental de temperatura. Provavelmente esses resultados
mais dispersivos foram responsdveis pela queda de desempenho com relagdo ao coeficiente de
correlagdo desses modelos preditivos.

Por outro lado, os resultados preditivos obtidos por ANN ficaram bem préximos dos
resultados experimentais, o que pode ser percebido a partir dos pequenos valores de desvio de
predi¢do observados no gréfico de desvios obtido por ANN ilustrado na Figura 8.

De modo geral, considerando os resultados para os parametros de caracterizagdo dos
modelos de predi¢do apresentados na Tabela 9, pode-se considerar satisfatorio o desempenho

dos modelos preditivos para o tratamento desse ponto da curva de destilagao.

4.4. Prediciao do ponto T90 da curva de destilacao

Os resultados dos parametros de caracterizagdo dos modelos de predicao obtidos para o

tratamento desse ponto da curva de destilagdo sdo apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 - Resultados dos pardmetros de caracteriza¢do para os modelos de predi¢ao obtidos
para o ponto T90 da curva de destilag@o.

Meétodos de Predicao
MLR PLS ANN

Parametros

Calibracao| Teste [Calibracdo| Teste [Calibracdo| Teste

RMSE 14,6°C | 4,6°C 14,6°C | 4,6°C 7,7°C 2,8°C
MAPE 6,76% 2,37% 6,76% 2,37% 3,14% 1,34%
r 0,71870 [0,26499| 0,71870 |0,26450( 0,93023 |[0,60205
Fonte: Autoria prépria

Para esse ponto da curva de destilacdo houve uma queda significativa no desempenho
dos modelos preditivos, havendo um aumento nos valores de erro e uma grande diminui¢ao nos
resultados de coeficiente de correlacdo, principalmente para a etapa de testes dos modelos de

predi¢do. Verifica-se ainda, de modo geral, o aumento consideravel dos resultados de MAPE,
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indicando o grau de desvio dos resultados de predi¢do com relagdo aos resultados reais de
temperatura para esse ponto da curva de destilagao.

Para a técnica de predi¢do por MLR, foi obtida a seguinte equacdo preditiva.

Toy = —646,282 + 0,976052 X M + 1,344869 x PV (16)

A aplicagdo dessa equagdo para a predi¢do da T90 produziu resultados muito dispersos
com relacdo aos resultados reais de temperatura. Isso pode ser verificado pelos altos valores de
erro e pelo pequeno resultado de coeficiente de correlacio, tanto para a etapa de calibracdo
quanto para a fase de testes.

O modelo de predicao por PLS também produziu resultados com baixa precisio, o que
fica evidente quando sdo considerados os resultados para os parametros de caracterizacdo
calculados para esse modelo preditivo. Nesse caso o modelo de PLS produziu a seguinte

equacdo preditiva.

Toy = —646,282 + 0,976052 X M + 1,344869 x PV a7)

Essa equacdo apresenta a mesma forma da equac@o obtida para o modelo de predicao
por MLR, o que reforca a ideia de que a pequena quantidade de varidveis de entrada torna o
método de PLS muito semelhante a técnica de MLR, uma vez que a combinacao linear das duas
varidveis de entrada ndo afeta de forma significativa a informacao contida nos resultados dessas
propriedades.

O modelo de predicio por ANN também sofreu uma queda de desempenho se
comparado com os resultados do modelo obtidos nos pontos T10 e T50. Entretanto, a queda no
desempenho desse modelo foi menor do que para os métodos de PLS e MLR. A Tabela 12

apresenta a estrutura da melhor ANN construida para esse ponto da curva de destilacdo.

Tabela 12 - Caracteristicas estruturais para a melhor ANN treinada para a T90.

Arquitetura da ANN
Bstrutura Algorltmo de Funcdo de ativacao na Funcao de ativacao na
treinamento camada 1 camada 2
MLP-2-17-11-1 LM Tansig Logsig

Fonte: Autoria prépria
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A rede apresentada na Tabela 12 € do tipo MLP; contém 2 neurdnios na camada de
entrada (varidveis de entrada), 17 na camada 1; 11 na camada 2 e 1 na camada de saida (varidvel
de saida). O algoritmo de treinamento € o Levenberg-Marquardt (LM), tendo a funcido Tangente
hiperbdlica (Tansig) como fun¢do de ativagdo da camada 1, e a fungdo Logistica (Logsig) na
camada 2.

O comportamento dispersivo dos resultados de predi¢cdo calculados para esse ponto da

curva de destilacdo pode ser verificado com base nos graficos de predi¢ao ilustrados na Figura

0.

Figura 9 - Griéficos de predi¢do obtidos para os modelos de predi¢do no ponto T90 da
curva de destilacdo.
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Para os modelos de predicio MLR e PLS os graficos preditivos ilustrados na Figura 9
permitem justificar os resultados para os parametros de caracterizacdo desses modelos

observados na Tabela 11. E € possivel notar também que os resultados de predi¢do da etapa de
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testes de fato ficaram mais préximos dos valores experimentais de temperatura, o que justifica
os resultados de erro menores se comparado com os resultados da etapa de calibracgao.

Na comparacdo do grafico de predicao obtido por ANN com aqueles obtidos por MLR
e PLS nota-se o grau de superioridade da técnica de ANN, onde o comportamento dispersivo
dos resultados calculados por ANN € bem menor do que aquele observado nos outros dois
modelos de predicao.

A Figura 10 ilustra os gréficos de desvios obtidos para cada modelo preditivo, e a partir
desses resultados pode-se avaliar o comportamento de cada modelo considerando todo o

conjunto de dados.

Figura 10 - Gréficos de desvios obtidos para os modelos de predi¢cao no ponto T90 da
curva de destilacao.
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Fonte: Autoria prépria

Com base nos graficos ilustrados na Figura 10 verifica-se que os resultados de predi¢ao
calculados na etapa de testes para cada modelo de predi¢do foram bem mais precisos do que

aqueles obtidos na etapa de calibragdo. Esse comportamento € devido, principalmente, as
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caracteristicas das amostras usadas em cada etapa do processo de obtencdo dos modelos, onde
verifica-se que as amostras do grupo de calibracdo apresentam uma ampla faixa de variacao
enquanto que as amostras do grupo de testes apresentam pouca variacao.

Pela andlise dos graficos de predi¢do ilustrados na Figura 9 e considerando os resultados
de desvios ilustrados nos gréificos da Figura 10, pode-se inferir que os modelos de predi¢cdo
tendem a produzir resultados com altas taxas de desvios a medida que as amostras se distanciam
do valor médio de temperatura. Esse comportamento indica que os modelos preditivos nao sao
muito precisos na determinagao da temperatura de ebulicao de amostras fora de conformidade
com relagdo as propriedades fisico-quimicas em estudo.

No caso da técnica de ANN, apesar da significativa melhora com rela¢do aos dois outros
métodos, o grafico de desvios para esse modelo ilustrado na Figura 10 apresenta alguns pontos
com valores consideraveis de desvios, com desvios acima de 20% em alguns pontos.

Essa queda de desempenho a partir desse ponto da curva de destilacdo ja era esperada,
dado que a partir desse ponto de ebulicdo, as temperaturas as quais a gasolina € exposta comeca
apromover a quebra de moléculas do combustivel. Essa quebra das moléculas libera fragmentos
de moléculas a diferentes temperaturas, provocando variacdes na temperatura de ebulicdo do

combustivel.

4.5. Predicao do ponto PFE da curva de destilacao

Os resultados dos parametros de caracterizagdo dos modelos de predi¢ao obtidos para

esse ponto da curva de destilacdo estdo expressos na Tabela 13.

Tabela 13 - Resultados dos pardmetros de caracterizagdo para os modelos de predi¢ao obtidos
para o ponto final da curva de destilacao.

Meétodos de Predicao
MLR PLS ANN

Parametros

Calibracao| Teste [Calibragao| Teste [Calibragao| Teste

RMSE 24,2°C 1 10,0°C | 24,2°C | 10,0°C 6.9 C 7,8°C
MAPE 6,96% 4,45% 6,98% | 4,45% 2,34% 3,11%
r 0,54198 |[0,20893| 0,54198 |0,20893| 0,96288 |[0,38355
Fonte: Autoria prépria
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O mesmo comportamento observado para o ponto T90 também foi verificado para esse
ponto da curva de destilagdo, havendo o aumento ainda mais significativo dos valores de RMSE
e MAPE e a diminuicao dos valores de coeficiente de correlacdo. Essa queda de desempenho
também j4 era esperada, haja vista que a temperatura de ebuli¢do desse ponto da curva é maior
que a temperatura observada para o ponto T90, o que leva a quebra de moléculas que compdem
o combustivel, provocando alteracdes na temperatura de ebulicdo ainda mais acentuadas.

O tratamento preditivo por MLR deu origem a seguinte equacao de predicdo.

PFE = —554,203 + 0,921997 X M + 1,445600 x PV (18)

As predicdes realizadas com base nessa equagdo produziram resultados de temperatura
com RMSE de 10°C, sendo que o desvio percentual dado pelo valor do MAPE foi de 4,45%. O
que indica pouca precisdo nas predi¢des realizadas por esse modelo preditivo.

O modelo de predi¢do por PLS produziu resultados similares aos observados para o

modelo de MLR. A equacio preditiva obtida para esse modelo é apresentada a seguir.

PFE = —554,203 + 0,921997 X M + 1,445600 x PV (19)

Os resultados dos parametros de caracteriza¢do para o modelo de PLS foram similares
aos calculados para o método de MLR. Dessa forma, com base nos resultados de RMSE, MAPE
e coeficiente de correlacdo expressos na Tabela 13 constata-se que as predi¢des realizadas com
base na equacdo (19) também foram pouco precisas.

Para o modelo de predicio por ANN também houve uma piora nos parametros de
caracterizacdo do modelo que, mesmo assim, exibiu resultados um pouco melhores do que
aqueles obtidos pelos métodos de MLR e PLS.

As caracteristicas da melhor ANN obtida para esse ponto da curva de destilacdo estio

expressas na Tabela 14.

Tabela 14 - Caracteristicas estruturais para a melhor RNA treinada para o PFE.

Arquitetura da ANN
Bstrutura Algorltmo de Funcdo de ativacdo na Funcao de ativacdo na
treinamento camada 1 camada 2
MLP-2-19-24-1 LM Tansig Logsig

Fonte: Autoria prépria
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A ANN descrita na Tabela 14 apresenta uma estrutura de rede do tipo MLP, que possui
2 neur6nios na camada de entrada (varidveis de entrada), 19 na camada 1; 24 na camada 2 e 1
na camada de saida (varidvel de saida). O algoritmo de treinamento € o Levenberg-Marquardt
(LM), tendo a funcdo Tangente hiperbdlica (Tansig) como fun¢do de ativagdo da camada 1, e a
funcdo Logistica (Logsig) como func¢do de ativagdo da camada 2.

Apesar do grau de complexidade da ANN obtida para esse ponto da curva de destilacao,
os resultados preditivos obtidos por esse modelo ndo foram tdo bons quanto nos pontos
anteriores. Com base nos gréficos ilustrados na Figura 11 nota-se a falta de ajuste dos modelos

obtidos para esse ponto da curva de destilagao.

Figura 11 - Gréficos de predicdo obtidos para os modelos de predi¢cao no ponto final
da curva de destilacao.
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Os resultados de predi¢do obtidos para os modelos de predicio por MLR e PLS

apresentaram alto grau de dispersdo, havendo pouca correlacio entre as temperaturas preditas
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e as temperaturas experimentais, conforme € possivel acompanhar pelo distanciamento dos
pontos com relacdo a reta de correlagio dos gréaficos obtidos para os dois modelos preditivos.

Tal como foi observado para os modelos de predicio do ponto T90, as técnicas
preditivas também apresentaram desempenho inferior na etapa de calibragao se comparado com
a fase de testes dos modelos. O que pode ser justificado com base nas caracteristicas dos dados
pertencentes ao grupo de calibragdo, pois trata-se do grupo com maior carater dispersivo com
relacdo a faixa de temperatura de ebuli¢do.

Os resultados de predi¢ao obtidos para o modelo de ANN foram visivelmente melhores
do que os resultados calculados por MLR e PLS. Entretanto, mesmo para esse modelo preditivo
os dados de predi¢do apresentaram um grau de dispersdo superior aos resultados encontrados
para os pontos anteriores.

A Figura 12 ilustra os gréficos de desvios para cada modelo de predi¢cdo e a partir dos
quais € possivel que seja verificado de forma detalhada os desvios de predi¢do para cada

amostra de gasolina.
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Figura 12 - Gréficos de residuos obtidos para os modelos de predi¢ao para o ponto
final da curva de destilagdo.
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Para o modelo preditivo por ANN os desvios, embora menores do que os desvios

observados nos modelos de MLR e PLS, chegaram a atingir 14% em alguns pontos, entretanto,

pelos resultados dos parametros de caracterizagdo expressos na Tabela 13, verifica-se que o

valor médio de desvio ficou em torno de 2,34% para a etapa de calibracdo e 3,11% para a etapa

de testes.

4.6. Comparativo entre os métodos de predicao utilizados

Como foi apresentado até o momento, cada modelo de predi¢do produziu resultados

preditivos com diferentes graus de precisdo. Dessa forma, para que se possa conhecer aquele

com a melhor performance preditiva, é preciso que se estabeleca uma comparacdo entre os

resultados estatisticos de caracterizacdo de cada modelo de predi¢do.
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Para a comparacdo entre os métodos de predi¢do utilizados ao longo do trabalho, serdo
considerados os resultados de RMSE, MAPE e coeficiente de correlacdo calculados
considerando tanto a etapa de calibracdo quanto a etapa de testes. Isso quer dizer que serd
exibido apenas um resultado de RMSE, MAPE e coeficiente de correlagdo para cada modelo
preditivo em cada ponto da curva de destilagdo, pois dessa forma serd possivel verificar o

desempenho geral de cada modelo de predi¢do.
4.6.1. Modelos preditivos obtidos para o ponto T10

O gréfico da Figura 13 ilustra os resultados para os parametros de caracteriza¢do dos
modelos de predi¢dao obtidos para a determinagcdo do ponto T10 da curva de destilagdo da

gasolina.

Figura 13 - Comparagao entre os resultados de caracterizag@o para os métodos de
predi¢do da curva de destilagdo da gasolina para o ponto T10.
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Fonte: Autoria prépria

Com base no grafico da Figura 13 fica evidente que os modelos MLR e PLS
apresentaram resultados semelhantes para esse ponto da curva de destilagdo. Entretanto,
verifica-se que o modelo de predi¢cao por PLS apresentou resultados de MAPE e de RMSE

maiores do que no caso da MLR.
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Na comparacdo dos trés modelos preditivos verifica-se que a técnica de ANN
apresentou os melhores resultados para os parametros de caracterizacdo dos modelos de
predicdo, com baixos resultados de RMSE e MAPE, e com um valor de coeficiente de
correlacdo (r) maior do que o calculado para os demais modelos. Dessa forma, dentre os
modelos estudados, o modelo de ANN € o que teve melhor desempenho na predi¢do do ponto
T10.

A superioridade da técnica de ANN pode estar relacionada com a forma de
processamento dos dados realizados ao longo do processo preditivo. Uma vez que o processo
de predicao por ANN envolve o uso de funcdes ndo lineares e algoritmos que tem a finalidade
de otimizar o processo de aprendizagem dos padrdes presentes na base de dados usada para
treinar as redes, o que aumenta a possibilidade de mapeamento dos padrdes presentes na base

de dados e que ndo sdo verificados facilmente pelo uso de técnicas de predi¢ao de cardter linear.

4.6.2. Modelos preditivos obtidos para o ponto TS50

A diferenca de desempenho entre os modelos de predicdo para esse ponto da curva de

destilacdo € ainda mais acentuada que no caso anterior. A Figura 14 ilustra o grafico de

comparacao entre os parametros de caracterizagdo modelos preditivos estudados.

Figura 14 - Comparacdo entre os resultados de caracterizacdo para os métodos de
predicdo da curva de destilagdo da gasolina para o ponto T50.
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Para o ponto T50 a diferenca entre o modelo de ANN e os demais modelos € ainda mais
acentuada do que aquela observada na comparacgdo entre os modelos obtidos para o ponto T10.
Com base no gréfico da Figura 14 verifica-se que os resultados obtidos para os modelos MLR
e PLS foram similares, ndo sendo observadas diferencas significativas no desempenho desses
modelos de predicao.

Baseado no resultado do gréfico da Figura 14 constata-se que o modelo de predi¢do por
ANN ¢ o mais adequado para a predi¢do do ponto T50 da curva de destilacdo da gasolina,
exibindo pequenos valores de RMSE e de MAPE e um bom resultado de coeficiente de

correlagdo.
4.6.3. Modelos preditivos obtidos para o ponto T90

Para esse ponto da curva de destilacdo também foi verificado uma diferenga acentuada
entre os resultados de predi¢ao obtidos por MLR, PLS e ANN. A Figura 15 ilustra o grafico

com os resultados de caracterizacdo desses modelos preditivos.

Figura 15 - Comparagao entre os resultados de caracterizag@o para os métodos de
predi¢do da curva de destilagio da gasolina para o ponto T90.
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O resultado comparativo ilustrado na Figura 14, evidencia a superioridade da técnica de
ANN, que apresentou um desempenho consideravelmente melhor que os demais modelos de
predicdo. Fica clara novamente a semelhanca entre os modelos MLR e PLS que ndo
apresentaram diferengas significativas de desempenho.

Com base na Figura 14, constata-se novamente que o modelo preditivo por ANN € o
mais adequado para a predi¢dao do ponto T90 da curva de destilacdo. Entretanto, mesmo para
essa técnica de predi¢do, os resultados dos pardmetros de caracterizacdo para esse modelo
preditivo indicam que € preciso cautela ao se considerar os resultados de predi¢do obtidos por

esse modelo, uma vez que foram verificados desvios de predicdo consideraveis.
4.6.4. Modelos preditivos obtidos para a temperatura do PFE

Para o PFE o resultado da comparacdo de desempenho entre os modelos de predicao foi
semelhante ao verificado nos casos anteriores. Esse fato pode ser verificado com base no grafico

ilustrado na Figura 16.

Figura 16 - Comparagao entre os resultados de caracterizag¢@o para os métodos de
predi¢do da curva de destilacdo da gasolina para as temperaturas do PFE.
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Fonte: Autoria prépria

Tal como foi verificado para os demais pontos da curva de destilacao, o desempenho do

modelo de predi¢do por ANN foi superior ao dos demais métodos preditivos. Entretanto,
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novamente € preciso cautela na aplicagdo do modelo de predi¢do por ANN, uma vez que mesmo

para essa técnica foram obtidos resultados com resultados consideraveis de RMSE e de MAPE.

4.6.5. Desempenho geral dos modelos de predicao

O gréfico da Figura 17 ilustra o desempenho dos modelos preditivos considerando os

quatro pontos da curva de destilagao estudados.

Figura 17 - Comportamento preditivo dos modelos de predicdo em cada ponto da curva de

destilacdo.
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Com base na Figura 17 € possivel conferir que a medida que os modelos foram sendo
construidos partindo do ponto T10 indo até o PFE, a diferenca na qualidade dos modelos obtidos
por técnicas lineares (MLR e PLS) e o método nao linear (ANN) tornou-se cada vez maior.

Podemos correlacionar esse comportamento ao fato de que a medida que a temperatura
de ebulicdo aumenta ao longo da curva de destilagio, os sistemas fisicos e quimicos tornaram-
se ainda mais dificeis de serem modelados uma vez que as altas temperaturas verificadas nos
pontos T90 e PFE promovem a quebra de moléculas tornando o sistema fisico-quimico mais
complexo e dificil de ser modelado por técnicas lineares. Dessa forma, em funcao da capacidade

limitada, os modelos MLR e PLS apresentaram resultados razodveis apenas para os dois



63

primeiros pontos da curva de destilacdo. Apresentando uma queda de desempenho considerdvel
para o tratamento dos pontos T90 e PFE.

O modelo preditivo obtido por ANN também seguiu a tendéncia de deterioracdo da
qualidade das predicdes a medida que a temperatura de ebuli¢do da curva de destilacdo
aumentou. No entanto, essa deterioracdo foi mais suave do que aquela observada para os demais
modelos preditivos. Esse comportamento pode estar relacionado com o cariter ndo linear da
técnica de predi¢ao por ANN, que possibilita o aprendizado de padrdes que normalmente nao

sao detectados por técnicas lineares.

5. CONCLUSAO

Com base na literatura foi possivel obter a base de dados com os resultados
experimentais de curva de destilacdo, massa especifica a 20°C e pressao de vapor da gasolina,
possibilitando a aplicagdo dos modelos preditivos no tratamento das varidveis de massa
especifica e pressdo de vapor para a obtenc@o da curva de destilagdo da gasolina.

A aplicacdo do método de otimizacdo do banco de dados feita por meio do algoritmo
KSXY possibilitou obtencdo de resultados preditivos otimizados, possibilitando que os
modelos fossem calibrados a partir do conjunto de dados com maior faixa de variagao,
possibilitando a construcdo de modelos preditivos robustos e precisos.

Com relacao a performance dos modelos de predi¢do, verificou-se que para o tratamento
do ponto T10, os resultados obtidos pelos métodos preditivos foram semelhantes. Verificando-
se apenas uma ligeira superioridade do modelo ANN com relacdo aos modelos de MLR e PLS.
Entretanto, a aplicagdo de ambos os modelos preditivos na determinacdo da temperatura de
ebulicdo desse ponto da curva de destilacdo produz resultados com uma pequena margem de
desvios, principalmente quando se considera o proprio desvio experimental para os
equipamentos de destilacao.

Os resultados de predicao obtidos para o ponto T50 representaram uma diferenca
significativa de performance entre os métodos de predi¢do lineares (MLR e PLS) e a técnica
nao linear (ANN), onde os resultados obtidos por ANN foram mais precisos do que aqueles
obtidos por MLR e PLS. Dessa forma, o modelo de predicdo por ANN pode ser usado na
predi¢do da temperatura de ebulicdo T50, produzindo resultados com boa margem de precisad
tendo em vista a pequena taxa de desvios observada na constru¢do do modelo, e considerando

os resultados de desvios experimentais para os proprios equipamentos de destilacao.
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Com relagdo aos pontos T90 e PFE da curva de destilacdo, o modelo preditivo por ANN
foi visivelmente superior aos modelos preditivos por MLR e PLS. Entretanto os resultados de
predi¢ao obtidos por ANN apresentaram taxas de desvios considerdveis, principalmente quando
se considera os resultados de desvios experimentais para os equipamentos de destilagao. Dessa
forma, ainda € necessario um maior aperfeicoamento desse modelo preditivo para que ele possa

ser usado na determinacao desses pontos da curva de destilacdo.

6. ETAPAS FUTURAS

Considerando que a técnica de ANN produziu os modelos de predicdo com os melhores
resultados preditivos, pretende-se fazer ajustes nos modelos de predi¢do obtidos considerando
0s seguintes aspectos:

a) Otimizar dos modelos de predicdo com amostras com diferentes caracteristicas de
ndao conformidade, possibilitando que os modelos preditivos possam ter um bom
desempenho na determinacdo da temperatura de ebulicio de amostras fora das
especificagdes da ANP.

b) Otimizar das ANNs obtidas no tratamento dos pontos T90 e PFE, considerando os
resultados de desvios de predicdo observados para esses pontos da curva de

destilacao.
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Propriedades Fisico-Quimicas das amostras de gasolina utilizadas no estudo de

predicao

Tabela 15 - Propriedades fisico-quimicas das amostras de gasolina usadas na construc¢do
dos modelos de predi¢do.

Amostra  T10/(°C)  T50/(°C) T90/(°C) PFE/(°C) Massa Espec./(kg.m?) PV Reid/(KPa)
1 56 72,4 162,4 209,4 754,6 50,2
2 54,2 72,1 159,1 207,9 752,2 52,7
3 54,6 72,8 160,2 203,1 752,8 53
4 55,4 72,3 165 210 751,8 53,9
5 55,4 73 168,1 217 759,2 52,2
6 55,3 72,1 167,1 212,1 7559 534
7 54,9 73,4 162,9 2094 760,8 51,8
8 54,9 72,7 165,4 210,5 754,8 52,6
9 58,3 72,9 168,9 209,8 761,1 45
10 55,3 72,2 166,1 2124 754,2 51,8
11 58,4 74,9 144,3 203,1 767,9 49,7
12 55,8 72,3 159,9 208,7 7524 52,5
13 53,6 73,5 173,1 205,2 764,1 54,7
14 54,2 72,2 163,2 208,7 751,5 534
15 53,4 72,7 163,8 207,3 753,6 52,7
16 53,9 72,4 163,3 208.9 754,5 53,5
17 54,6 72,3 165 2332 7542 51,5
18 54,4 72,4 166,1 211 756,1 54,3
19 53,8 72 164,1 210,2 752,5 54,3

20 55,6 72,5 160,4 210,1 754,5 53,8
21 56,1 72,7 162 212,1 754,4 53

22 54,9 72,6 161,2 206,1 753,5 52,5
23 54 72 165 220,5 7527 54,1
24 54,3 72,1 167,7 211,8 755 54,3
25 55,1 72,6 163,2 208,4 756,4 52,9
26 55,7 73,2 166 213,9 760,2 51,2
27 57,3 74,6 149,9 206,2 768 50,5
28 54,4 73 168,1 211,2 7583 51,6
29 53,6 72,4 167,6 209,5 756,3 53,8
30 54,6 72,1 168,7 2235 756,4 53

31 54,2 73,3 163,2 209,1 759 52,8
32 54,8 72,2 166 209,7 754,1 52,7
33 54,6 72,3 166,4 209,2 754 52,4
34 55,1 72,1 167,8 2247 755,6 50,1
35 55,8 72,8 162,8 235,6 758,3 49,8
36 56,6 72,6 165,5 2337 756,9 50,5
37 53,2 72,4 159,7 206,7 753,8 52

38 55,4 72,4 166,2 223,6 753,6 52,2
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Amostra  T10/(°C)  T50/(°C) T90/(°C) PFE/(°C) Massa Espec./(kg.m?) PV Reid/(KPa)
39 59,8 68,2 140,3 175,9 741,5 40
40 61,1 69,3 136,9 179,3 751,4 38,6
41 54,7 72,1 163,4 223,8 753,2 52,8
42 51,2 72,3 160 230,6 748 63,8
43 55,4 73,1 157,9 210,7 756,8 53,1
44 54,6 73,4 190,6 3232 760,3 54
45 55,7 71,9 164,6 2243 752,6 51,6
46 56,7 73,2 150,9 209,2 758,7 51,3
47 55 72,6 162 2142 754,7 50,8
48 55,6 72,8 187,1 327.9 760,5 48,9
49 59,5 71,2 149,5 198.,9 750,1 52,6
50 50,1 70,7 157,6 210,7 7427 66,3
51 54,8 72,5 159,2 207,7 754,1 43,8
52 50,4 72,3 160,8 252,8 748,7 62,6
53 61,3 71,5 149,4 192,6 743,9 40,2
54 54 71,8 159,7 207,4 751,8 53,5
55 54,9 72,5 164,6 235,2 755,6 51,9
56 55,3 73,1 166,6 211 756,8 51,7
57 63 68,6 105,8 173,9 736,9 35,7
58 58,4 74,2 161,1 209,3 762,8 47,5
59 62,9 73 138,1 201,2 747,77 39,2
60 58,4 73,8 163,9 211,8 761,4 47,6
61 54,4 72,4 165,4 208,7 7543 53,6
62 55,2 72,6 160,4 210,9 752,6 56,5
63 55,7 72,7 167,4 233,4 756 50,5
64 69,4 71,3 102,1 135 746,9 26
65 56,1 73 174,8 271,8 740,3 39,4
66 54,7 73 1579 209,3 755,6 50,1
67 55,3 72,5 166,5 2323 755,9 50,5
68 55,6 73,3 1614 209,8 7583 51
69 56,7 73,6 162,5 210,8 761,7 50,4
70 65,2 71,4 98,1 179,2 759,7 35,2
71 56,8 73,6 153,5 207 761,9 49,8
72 65,8 69,8 105,3 158,1 745,7 31,1
73 65,9 71,5 107,7 167,6 751 32,9
74 53,3 72 156,8 210,8 745,8 57,5
75 56 72,8 169,9 229.1 757,3 51,4
76 55,9 73 159 207,6 757 50,8
77 57,7 72,8 169,1 2323 758,1 48
78 56,2 72 164,7 216,7 7583 49,9
79 55 72,5 164,7 2104 760,8 52,2
80 55,2 72,8 166,4 229.,8 755,8 52,3
81 51,7 69,9 151 215,1 741,2 60,3
82 57,2 73,5 157,4 208.3 759 50,5
83 58,8 71 140,6 201,7 750,4 43,7
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Amostra  T10/(°C)  T50/(°C) T90/(°C) PFE/(°C) Massa Espec./(kg.m?) PV Reid/(KPa)
84 59,5 65 107,6 182,3 739,7 40,4
85 75,1 76 131,1 195,3 767,3 18,4
86 70,5 74,7 129,9 197,7 757,3 25,9
87 55,4 73,7 160 207,3 760,9 52,5
88 55,1 72 167,1 210,6 753 53,2
89 58,9 67,1 138,5 190 738.,8 42.5
90 68,9 70,9 103,5 139,1 7483 27,5
91 55,1 72,8 163,1 209,7 755,7 53
92 65,6 71,8 182,1 210 759,1 32,3
93 54 72 166 224.5 7549 52,3
94 56 73,8 160 205,9 762 52,5
95 61,1 72,1 141,1 195,4 754,4 42,6
96 56,5 74,5 150,6 2044 765 50,9
97 66 72 176,9 211,9 752,1 31,4
98 53,5 72,1 169,9 210,5 7549 54,3
99 60,9 64,7 103 169,2 738,4 38,1
100 55,3 72,8 168,1 2232 755,5 56,5
101 52,2 71,9 170,1 2123 754,8 58,1
102 52,8 72,2 171,1 211,8 7544 55,9
103 51,7 71,9 170,7 213,7 754,5 59
104 52,3 71,6 168,6 209,6 753,3 58
105 58,7 71,9 171,5 2113 754,2 58,8

Fonte: Adaptado de COCCO, 2008



