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Resumo
Maquina de vetores de suporte aplicada a dados de espectroscopia NIR de
combustiveis e lubrificantes para o desenvolvimento de modelos de
regressao e classificacao

Modelos lineares de regressao e classificacdo por vezes proporcionam um
desempenho insatisfatoério no tratamento de dados de espectroscopia no infravermelho
préximo de produtos derivados do petroleo. A maquina de vetores de suporte (SVM),
baseada na teoria do aprendizado estatistico, possibilita 0 desenvolvimento de modelos
de regressdo e classificacdo nao lineares que podem proporcionar uma melhor
modelagem dos referidos dados, porém ainda € pouco explorada para resolucdo de
problemas em quimica analitica. Nesse trabalho demonstra-se a utilizacdo do SVM para
o tratamento de dados de espectroscopia na regido do infravermelho préximo de
combustiveis e lubrificantes. O SVM foi utilizado para a solugdo de problemas de
regressao e classificacdo e seus resultados comparados com os algoritmos de
referéncia PLS e SIMCA. Foram abordados os seguintes problemas analiticos
relacionados a controle de processos e controle de qualidade: (i) determinacao de
parametros de qualidade do 6leo diesel utilizados para otimizacdo do processo de
mistura em linha na producdo desse combustivel; (ii) determinacdo de parametros de
qualidade do 6leo diesel que é carga do processo de HDT, para controle e otimizacéao
das condi¢des de processo dessa unidade; (iii) determinacado do teor de biodiesel na
mistura com o 6leo diesel; (iv) classificacdo das diferentes correntes que compdéem o
pool de 6leo diesel na refinaria, permitindo a identificacdo de adulteragcdes e controle de
qualidade; (v) classificacdo de lubrificantes quanto ao teor de 6leo nafténico e/ou
presenca de 6leo vegetal. Demonstram-se o melhor desempenho do SVM em relacao
aos modelos desenvolvidos com os métodos quimiométricos de referéncia (métodos
lineares). O desenvolvimento de métodos analiticos rapidos e de baixo custo para
solucdo de problemas em controle de processos e controle de qualidade, com a
utilizacdo de modelos de regressdao e classificacdo mais exatos, proporcionam o
monitoramento da qualidade de forma mais eficaz e eficiente, contribuindo para o
aumento das rentabilidades nas atividades econ6micas de producao e comercializacao
dos derivados do petroleo estudados.






Abstract
Support vectors machine applied to NIR spectroscopy data of fuels and
lubricants for development of regression and classification models

Linear regression and classification models can produce a poor performance in
processing near-infrared spectroscopy data of petroleum products. Support vectors
machine (SVM), based on statistical learning theory, provides the development of
models for nonlinear regression and classification that can result in better modeling of
these data but it is still little explored for solving problems in analytical chemistry. This
work demonstrates the use of the SVM for treatment of near-infrared spectroscopy data
of fuels and lubricants. The SVM was used to solve regression and classification
problems and its results were compared with the reference algorithms PLS and SIMCA.
The following analytical problems related to process control and quality control were
studied: (i) quality parameters determination of diesel oil, used for optimization of in line
blending process; (ii) quality parameters determination of diesel oil which is feed-stock of
HDT unit for optimization of process control; (iii) quantification of biodiesel blended with
diesel oil; (iv) classification of different streams that make up the pool of diesel oil in the
refinery, enabling identification of adulteration and quality control; (v) classification of
lubricants based on the content of naphthenic oil and/or the presence of vegetable oil. It
is shown the best performance of the SVM compared to models developed with the
reference algorithms. The development of fast and low cost analytical methods used in
process control and quality control, with the use of more accurate regression and
classification models, allows monitoring quality parameters in more effectiveness and
efficient manner, making possible an increase in profitability of economic activities of

production and business of petroleum derivatives studied.
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Capitulo 1 Introducao

1 - Introducgao

O monitoramento de parametros durante a produgédo e o controle de qualidade
final de produtos derivados do petroleo é frequentemente realizada com a utilizagdo de
métodos espectroscépicos de analise combinados com algoritmos de regressao. O
algoritmo de Minimos Quadrados Parciais - PLS' é a técnica mais utilizada para tais
fins, devido as suas caracteristicas de simplicidade, velocidade de tratamento
computacional, sua satisfatéria performance para um grande nimero de problemas e a
possibilidade da facil interpretacdo dos scores e loadings. No entanto, o PLS apresenta
deficiéncia para a modelagem de relagdes nado lineares presentes nos conjuntos de
dados.

Aplicacées do algoritmo Maquina de Vetores de Suporte — SVM? vém
demonstrando maior eficacia num grande numero de modelos de regressdao e
classificacdo que podem ser aplicados como ferramenta de Tecnologia Analitica de
Processos — PAT® e controle de qualidade final. A construgdo de modelos de regressao
e classificacdo por SVM pode ser bastante apropriada devido a possibilidade de
modelar relagdes nao lineares e com elevado poder de generalizacao.

Nesse trabalho propbe-se explorar o potencial do algoritmo SVM para o
desenvolvimento de modelos de regressdo e de classificacdo de mdultiplas classes
utilizando dados de espectroscopia no infravermelho préximo de combustiveis e
lubrificantes para a solucao de problemas relacionados a controle de processos e
controle de qualidade.

Demonstra-se a aplicacdo do SVM para resolver problemas de regressdao na
determinacao de alguns parametros de qualidade do 6leo diesel e na quantificagdo do
biodiesel em mistura com Oleo diesel, utilizando dados de espectroscopia NIR, e
comparam-se 0s resultados assim obtidos com os proporcionados por modelos
construidos com o algoritmo PLS. Também demonstra-se a aplicacdo do SVM para
resolver problemas de classificacao de multiplas classes com a utilizacao de dados de
espectroscopia NIR de amostras de diferentes correntes que compéem o pool de 6leo
diesel de uma refinaria, para classificacao de até sete classes, e na identificagcdo de
6leo nafténico e/ou 6leo vegetal em misturas de 6leos basicos e em lubrificantes de
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motor automotivo, para classificacdo de até quatro classes, comparando-se 0s
resultados com os obtidos com a utilizagdo do algoritmo SIMCA.

Nos cinco diferentes problemas abordados aplicam-se a analise por
espectroscopia NIR de combustiveis ou lubrificantes e o tratamento dos dados com a
utilizacdo do SVM para a obtencdo de onze modelos de regressao (v-SVR) e oito
modelos de classificacao (C-SVC e v-SVC).

Esse trabalho organiza-se em trés secbes em que sdo abordados aspectos
tedricos e resultados obtidos, como segue:

e Secdo | — Introducao:

o capitulo 1: motivagdes e objetivos do trabalho e revisao bibliogréfica;

o capitulo 2: conceitos sobre a espectroscopia NIR;

o capitulo 3: conceitos relativos aos métodos quimiométricos utilizados;

o capitulo 4: aspectos relevantes sobre a qualidade e processo produtivo do 6leo
diesel;

o capitulo 5: aspectos sobre a utilizacao e qualidade do biodiesel; e

o capitulo 6: aspectos sobre a producdo, utilizacdo e qualidade de Oleos
lubrificantes de motor automotivo.

e Secao Il — Modelos de regressao:

o capitulo 7: aplicacdo 1, que refere-se ao desenvolvimento de modelos de
calibracao mais eficazes para os parametros de qualidade ponto de fulgor e nimero de
cetano do 6leo diesel, para utilizagdo no analisador on line que fornece informacao ao
sistema otimizador do misturador em linha no processo de producao de 6leo diesel nas
refinarias;

o capitulo 8: aplicacao 2, que trata do desenvolvimento de modelos de calibragéao
mais eficazes para o0 monitoramento dos parametros de qualidade ponto de anilina,
indice de cetano, temperatura de destilagao para PIE, 50%, 85% e 90 % recuperados e
densidade do 6leo diesel que é carga do processo de hidrotratamento para producéao de
6leo diesel nas refinarias;

o capitulo 9: é feita uma analise dos resultados obtidos com os nove modelos de
regressao desenvolvidos utilizando SVM para otimizagdo e controle de processos de
producao de éleo diesel, mostrados nos dois capitulos anteriores; e
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o capitulo 10: aplicagcdao 3, que trata da determinacdo do teor de biodiesel
misturado ao 6leo diesel utilizando dados de espectroscopia NIR. Nesse trabalho
realizaram-se estudos para obtencdo de modelos de calibragcdo mais eficazes nas
faixas de concentracdo entre 0% e 35% e entre 0% e 100% de biodiesel adicionado a
mistura, uma vez que na pratica pode-se utilizar até 30% de biodiesel misturado ao éleo
diesel comum sem comprometer a operacao ou sem a necessidade de adaptacdes do
motor e pode-se utilizar o biodiesel puro em motores adequadamente adaptados.

e Secao Il — Modelos de classificagao:

o capitulo 11: aplicacado 4, que demonstra a utilizagdo do SVM para classificagao
de dados de espectroscopia NIR de mudltiplas classes de amostras provenientes de
diferentes correntes que compdem o pool de Oleo diesel da refinaria de Paulinia -
REPLAN, incluindo-se nos modelos o diesel externo (produto de outra refinaria) € o
diesel interno produto final na REPLAN. Nesse trabalho foram utilizadas até sete
diferentes classes para desenvolver cinco modelos de classificacéo; e

o capitulo 12: aplicacdo 5, que trata do desenvolvimento de modelos de
classificacao para identificacao da presenca de 6leo nafténico em teor além do comum
e/ou de 6leo vegetal em misturas de 6leos basicos lubrificantes e em 6leo lubrificante

de motor automotivo.

1.1 — Métodos analiticos para amostras de petrdleo e derivados

Embora os métodos de referéncia para analise de amostras de petréleo e
derivados descritos em normas brasileiras (NBR-ABNT) e estrangeiras (ASTM; ISO;
etc.) sejam conhecidos e amplamente aceitos, em muitos casos exibem algumas
desvantagens tais como: custo operacional relativamente elevado, excessivo tempo de
ensaio, utilizacdo de elevado volume de amostra, utilizagdo de reagentes e/ou solventes
organicos, dificuldade ou impossibilidade para implementacao de analises on line, etc.
Alguns desses métodos envolvem também avaliagdes subjetivas, com elevada
propensao a erros operacionais.

Por outro lado, a industria do petréleo demanda métodos rapidos e eficazes, seja

para analise em laboratério ou analise em linha de produgédo, como ferramenta de
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Tecnologia Analitica de Processo — PAT, o que nao é possivel com a maioria dos
métodos de referéncia.

Uma alternativa para contornar essas limitagdes é a utilizacdo de técnicas
instrumentais, espectroscopicas e cromatograficas, em conjunto com técnicas
quimiométricas, para obtencao de modelos de regressao e classificagcao para amostras
de petréleo e derivados.

Assim, a industria do petrdleo e derivados necessita constantemente buscar
solugdes no ramo da quimica analitica capazes de fornecer vantagens competitivas as
suas operacOes. Seja para caracterizacao do petrdleo em reservas para estimar a
viabilidade da exploracdo, para caracterizacdo do petréleo como matéria prima nas
refinarias e adaptacdo das condicoes do processo de refino, ou no controle de
qualidade dos derivados durante e apds o processamento. Os avancos tecnoldgicos na
guimica analitica vém sendo explorados e agregam valor as operagdes dessa industria.

Nesse sentido, as técnicas analiticas instrumentais, principalmente as técnicas
espectroscopicas e cromatograficas tém encontrado amplo campo para utilizacao e vém
sendo regularmente exploradas.

Para extrair o maximo de informacao analitica dessas técnicas na analise de
amostras de petroleo e derivados, visando a obtencao de métodos eficazes e eficientes,
a quimiometria vem ampliando sua aplicacéo nessa area nos ultimos anos.

A complexidade da amostra e as caracteristicas das técnicas analiticas,
principalmente as espectroscopicas, determinam a utilizacdo de algoritmos de
calibracdo com habilidade para tratar complicados problemas de regressdo e

classificacao, linear e ndo linear, em quimica do petréleo e derivados.

1.1.1 - Métodos quimiométricos lineares e nao lineares: PLS, SIMCA, ANN
e SVM

O método minimos quadrados parciais — PLS' é atualmente o mais popular
algoritmo quimiométrico para construcdo de modelos de calibracdo. Trata-se de um
método linear de analise de dados capaz de modelar suaves nao linearidades pela
escolha adequada do numero de variaveis latentes. Existem algumas modificacdes
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desse algoritmo que o tornam apropriado para tratar dados nao lineares: Poly-PLS e
Spline-PLS*. A tnica diferenca entre esses dois algoritmos e o PLS linear est4d em uma
etapa, na qual a funcao linear é substituida por uma fung¢éo polinomial (no poly-PLS) ou
por uma fungao spline, uma jungcao de varias polinomiais lado a lado (no spline-PLS).
As fungdes polinomial e spline podem ter qualquer ordem. Os célculos implementados
por tais algoritmos n&o lineares demandam elevado tempo de processamento, similar
as redes neurais*°.

A ocorréncia de uma relacdo nao linear pode ser constata através dos residuos
produzidos pelo modelo desenvolvido com métodos lineares como o PLS. Constatada
essa ocorréncia o ideal € empregar métodos nao lineares como as redes neurais
artificiais (ANN)® e a maquina de vetores de suporte (SVM)?7.

Para os problemas de classificacdo o algoritmo SIMCA esta entre os métodos
supervisionados mais utilizados. Trata-se de um método paramétrico e linear em que a
analise de componentes principais — PCA é realizada para o conjunto de dados e pode-
se ajustar o adequado numero de componentes principais utilizadas para cada modelo
de classe. A ocorréncia de elevados erros de classificacdo, amostras classificadas em
mais de uma classe ou em nenhuma classe evidenciam a falta de ajuste do modelo e
nesses casos métodos de classificacdo supervisionados nao lineares, como o ANN e o
SVM, podem proporcionar melhores resultados.

Algumas peculiaridades importantes dos métodos nao lineares incluem:%®

- Flexibilidade: por se tratar de um método nao paramétrico, ndo requer a existéncia de
um modelo definido, que possa ser entendido do ponto de vista quimico. Essa é uma
vantagem ainda maior no caso de calibragdes com dados de espectroscopia NIR, visto
gue a excessiva sobreposicdo de bandas espectrais impede o desenvolvimento desse
modelo bem definido. Entretanto, se ndo houver cuidado, a flexibilidade apresentada
pode produzir um sobreajuste nos dados de calibracéo, resultando em modelos menos
robustos.
- Robustez dos modelos desenvolvidos: As calibragées desenvolvidas por ANN ou SVM
sao bastante robustas no sentido de que seu desempenho sofre pequena alteragéo na
presenca de quantidades crescentes de ruido, ao contrario das calibragdes
desenvolvidas por PLS, por exemplo.
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- Dificuldade de interpretacdo: Os modelos desenvolvidos por ANN ou SVM sao de
dificil interpretacdo, especialmente quando comparados a métodos lineares como o
PLS. Isso se deve ao fato de que as diferentes operacdes realizadas sucessivamente
nas diversas camadas da rede impedem a deducdo de expressdes analiticas simples
entre os parametros de entrada e saida.

- Longo tempo de processamento requerido: as calibragcdes por ANN demandam maior
tempo de processamento por se tratar de um método iterativo, especialmente para a
solucao de problemas dificeis em redes com configuragdes mais complexas. No SVM a
otimizacdo paramétrica necesséaria também pode demandar tempo de processamento

significativo.

1.1.2 - Comparacéao entre os métodos quimiomeétricos

Uma andlise critica sobre os diferentes métodos quimiométricos utilizados para
tratamento de dados analiticos de petrdleo e derivados deve considerar as
peculiaridades da natureza complexa desse tipo de amostra, das técnicas utilizadas
para obter a informacao analitica desejada e das técnicas quimiométricas utilizadas
para explorar toda a informacao relevante contida nos dados.

O petroleo € uma mistura complexa de hidrocarbonetos, principalmente n-
alcanos, i-alcanos, cicloalcanos e aromaticos. Compostos contendo nitrogénio, enxofre
e oxigénio, como resinas e asfaltenos, e tracos de espécies metalicas, como vanadio,
niquel e cobre também estdo presentes. Devido a esta heterogeneidade, o petréleo
obtido de diferentes campos de producdo mostram caracteristicas distintas e
amplamente variadas. Além disso, o petrdleo processado nas refinarias € normalmente
uma mistura de petréleos de diferentes origens.

As fragbes obtidas do processamento do petréleo, carregam consigo algumas
caracteristicas do petréleo de origem e, além disso, fracdes semelhantes obtidas por
diferentes processos também tém caracteristicas diferentes. Normalmente essas
fracOes idénticas provenientes de diferentes processos na refinaria sdao por fim
misturadas adequadamente para a obtencdo das especificacbes requeridas para o
produto derivado.
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A dificuldade em construir modelos que englobem toda a variabilidade presente
nas amostras de petréleo e derivados além das particularidades dessas misturas que
afetam os métodos espectroscopicos devem ser consideradas na construcdo de uma
metodologia para determinacdo de parametros dessas amostras. E importante
considerar a possibilidade de ter que tratar adequadamente elevado grau de nao
linearidade na relagdo do conjunto de dados com o parametro em estudo e a
necessidade de prever amostras com caracteristicas diversas das utilizadas no conjunto
de calibracao.

Métodos quimiométricos sdo frequentemente empregados para obtencdo de
melhores correlagcdes de dados cromatograficos e principalmente espectroscépicos,
sendo que os métodos lineares como ALS, MRL, PCR e PLS nem sempre
proporcionam um modelo eficiente e eficaz. Métodos que implementam uma
modelagem nao linear dos dados como polynomial-PLS, spline-PLS, ANN e SVM
podem, em muitos casos, proporcionar modelos de regressdo mais eficazes.

Muitas estratégias vém sendo utilizadas para a calibracido de sistemas nao
lineares. Pode-se citar: pré-processamento dos dados (como a transformacdo dos
dados e selecédo de variaveis); o uso de métodos lineares (apenas para discretas nao
linearidades); o uso de modelagem local; a adicdo de variaveis extras; a utilizacdo de
técnicas de calibracdo nao lineares. Dentre essas abordagens, a Ultima é a Unica capaz
de construir modelos de calibracao robustos, uma vez que tal modelo de calibracao tem
o potencial de modelar ndo linearidades intrinsecas severas que podem ser
encontradas em complexos (ex.: multicomponentes) sistemas.>®

Estudos, comparativos ou nao, utilizando métodos lineares e/ou nao lineares
para tratamento de dados analiticos de petroleo e derivados vém sendo realizados e
alguns deles sao citados a seguir. Na maioria dos casos relatados na literatura ANN,
SVM e/ou PLS nao linear proporcionam resultados superiores ao PLS. De outra forma,
para alguns conjuntos de dados o PLS proporciona resultados idénticos ou melhores
que ANN.

Li et al'® utilizaram PLS e SVM para tratar um conjunto de dados de
espectroscopia NIR obtidas de amostras de 6leo diesel, com intuito de obter um modelo
de regressao para a temperatura de destilacido de 50 % recuperados (T50). O autor
utilizou GA para realizacdo de uma otimizacao paramétrica e obtencao dos parametros
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v e C do modelo SVM. O valor do RMSEP obtido utilizando o modelo SVM é 9,5 %
menor em relagdo ao resultado obtido utilizando o algoritmo PLS. Os modelos
proporcionaram bons coeficientes de determinacdo: R?=0,9835 e R=0,9737, para os
modelos SVM e PLS, respectivamente. Utilizando o mesmo conjunto de espectros de
6leo diesel do trabalho anteriormente citado Zou et al."" realizaram a calibragdo de um
parametro através de PLS e LS-SVM. Utilizando selecao de variaveis, os modelos PLS
e LS-SVM obtiveram resultados semelhantes.

Santos Jr. et al.'? realizaram um estudo para determinagdo de parametros de
6leo diesel utilizando dados de espectroscopia FTIR, FTNIR, e FT-Raman aliado a
métodos de regressdo com PLS e ANN. Os parametros determinados foram indice de
cetano (Cl), densidade, viscosidade, temperatura de destilacdo para 50% e 85%
recuperados (T50 e T85) e enxofre total. O algoritmo de regressao nao linear
proporcionou os melhores resultados para calibragdo de todos os parametros.
Obtiveram-se valores de R? acima de 0,9 para todos os modelos utilizando ANN e as
trés técnicas espectroscopicas. Além disso, calculou-se a concordancia dos resultados
dos métodos propostos com os obtidos pelo método de referéncia, através do
procedimento descrito pela norma ASTM E 1655-05, obtendo-se concordancia para
todos os modelos com ANN, exceto para o da densidade. Os modelos que utilizam PLS
embora tenham obtido valores de R? abaixo de 0,7 para calibracdo de enxofre total e
abaixo de 0,8 para a calibracao do Cl, também proporcionaram resultados passiveis de
utilizacdo, segundo os RMSEP obtidos e em comparacdo com as reprodutibilidades
estabelecidas pelos métodos de referéncia.

Pasadakis et al."® propuseram a determinacdo da curva de destilagao, ponto de
névoa e ponto de fluidez do 6leo diesel através de espectroscopia no infravermelho
médio e ANN utilizando para determinacdao desses parametros os métodos de
referéncia ASTM. O autor optou por desenvolver um modelo independente com ANN
para cada um dos 21 pontos da curva de destilacao, a fim de tentar melhorar a eficacia
da previsdo. Todos os modelos utilizaram o0 mesmo conjunto de treinamento e validagao
e mesma arquitetura, consistindo de entrada, duas camadas escondidas e uma camada
de saida. A exatidao obtida por esses modelos sdo adequadas a repetibilidade exigida
pelo método de referéncia. Para construcdo dos modelos para o ponto de névoa e

ponto de fluidez utilizou-se como entrada da rede as 6 primeiras componentes

10



Capitulo 1 Introducao

principais obtidas de uma andlise por PCA dos espectros na regido de 1700-600 cm™,
de forma a reduzir significativamente a dimensao dos dados. Os valores de RMSEP
obtidos para esse dois parametros ficaram abaixo do estabelecido pelo método de
referéncia.

Balabin et al.™* realizaram um estudo para classificagdo de amostras de gasolina
utilizando dados de espectroscopia NIR e nove diferentes métodos de classificacao
multivariada: LDA, QDA, RDA, SIMCA, PLS, KNN, PNN, e ANN-MLP e SVM. Trés
conjuntos de espectros NIR foram utilizados para classificar amostras de gasolina em 3,
6 e 3 classes, de acordo com sua origem, processo de producao e tipo (segundo a
especificacdo russa). Os conjuntos possuiram 150, 117 e 115 amostras,
respectivamente. Com base na eficacia de classificagdo obtida nesse estudo os
métodos podem ser ordenados da seguinte forma:

PNN=SVM=KNN>>ANN-MLP=PLS>SIMCA=RDA=LDA~QDA

Assim, uma vez que o conjunto de dados em estudo contém certo grau de nao
linearidade na classificacdo, associada ao tipo de amostra e técnica utilizada, os
métodos n&o lineares e com maior poder de generalizagdo tiveram melhor
desempenho. Com base nesses resultados é importante ressaltar que na escolha do
método apropriado para as analises desse tipo de dados ndo so6 a eficacia do método
deve ser considerada, mas também o tempo para desenvolver o modelo e a
necessidade de experiéncia e treinamento do pesquisador para trabalhar com métodos
como PNN, ANN-MLP e SVM. Desse modo, o excelente desempenho do método que
utiliza KNN pode ser considerado o mais eficiente.

O trabalho realizado por Brudzewski et al.'

demonstra a utilizagdo de SVM para
classificar amostras de gasolina em 6 classes baseadas em intervalos do parametro
RON. Nesse caso utilizou-se espectroscopia NIR e obteve-se eficacia de 100% na
classificacdo das amostras. Considerando a complexidade do conjunto de dados,
verifica-se a habilidade do algoritmo SVM para classificagdo desse complicado
problema de classificacdo néo linear.

Os estudos acima mencionados mostram que embora métodos que utilizem o
PLS para tratar dados de espectroscopia FT-IR, FT-NIR ou FT-Raman obtenham
resultados razoaveis, a utilizacdo de algoritmos nao lineares como ANN e SVM

proporcionam a obtencdo de modelos de regressao ou classificacdo mais eficazes. No
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entanto deve-se considerar que tais métodos demandam maior tempo de
processamento computacional e necessitam pré-processamento adequado dos dados.

Falla et al'® propuseram um método para determinacdo da curva PEV de
petréleo através de espectroscopia NIR e calibracdo com ANN. Nesse caso, foi
estabelecida a correlacdo com os valores obtidos através de destilacdo simulada por
GC, segundo método ASTM de referéncia. As variaveis de entrada para a rede neural
sdo os espectros de absorcdo, em 20 comprimentos de onda no intervalo de 5600 a
6000 cm™ e o grau API. As saidas sdo os percentuais em massa em 20 temperaturas,
entre 50C e 647<. Os valores de RMSEP obtidos var iam de 0,66% a 3,5% em massa,
0 que segundo o autor indica pequena diferenca em comparacdo com o0s valores
medidos. O valor de R® calculado foi de 0,9931, indicando a boa correlagdo
estabelecida pelo modelo.

Métodos cromatograficos sdo também amplamente utilizados para andlise de
petréleo e derivados com'® ou sem'” a utilizagdo de técnicas quimiométricas.

E importante lembrar que para uma comparacdo entre a eficacia de
determinados métodos quimiométricos para tratamento de dados analiticos de petroleo
e derivados e selecdo de um método para utilizacdo devemos considerar: nimero de
amostras disponiveis; caracteristicas dos dados analiticos; sensibilidade desejada;
exigéncia de experiéncia e treinamento do analista; espaco amostral; origens das
amostras; algoritmo quimiométrico utilizado; entre outros.

Em funcdo dessas condi¢cdes, podem ser obtidos bons resultados para um
mesmo tipo de amostra, mesmo parametro e mesmo algoritmo de calibracdo para um
conjunto de dados e resultados ruins com outro conjunto de dados (ao utilizar diferentes
técnicas analiticas ou amostras de origens diferentes, etc.).

O desenvolvimento de um método quimiométrico para tratamento de dados
analiticos de petroleo e derivados deve iniciar por um estudo a partir de métodos
lineares, verificando a existéncia de nao linearidade na correlagdo ou classificagcdo dos
dados e a aceitabilidade dos resultados e caso nao seja o ideal, deve-se entdo partir
para utilizacao de métodos nao lineares.

De uma forma geral, os métodos nao lineares proporcionam maior eficacia no
tratamento de dados analiticos de petréleo e derivados, uma vez que a caracteristica de

aproximadores universais permite um melhor tratamento para esse tipo de caso. Ainda,
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considerando a frequente necessidade de previsdo de amostras com caracteristicas
diversas das utilizadas no conjunto de calibracdo, a utilizacdo de um algoritmo com
excelente capacidade de generalizacdo e capaz de evitar sobreajustes, como SVM,
pode proporcionar modelos mais eficazes.

13
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2 - Espectroscopia no infravermelho proximo

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) utiliza a energia do féton (hv)
no intervalo de 2,65.10"° a 7,96.102° J, o que corresponde ao intervalo de comprimento
de onda entre 750 e 2500 nm (13300 a 4000 cm™). A energia situada nesse intervalo é
mais do que o0 necessario para promover transicdes de modos vibracionais de energia
de ligagbes quimicas desde seu estado vibracional menos energético e menos do que a
energia tipicamente necessaria para excitar elétrons em uma molécula.

Os métodos analiticos que utilizam a espectroscopia NIR mostram como
caracteristicas mais importantes: simplicidade e rapidez de andlise (menos de um
minuto por amostra); nao destrutiva; boa penetracao do feixe de radiacédo; possibilidade
de analise on-line, in-line e off-line; aplicavel a qualquer molécula contento ligacdes C-
H, N-H, S-H ou O-H; demanda minima ou nenhuma preparacao da amostra; boa
reprodutibilidade; elevada razao sinal ruido; custo relativamente baixo.

O espectro NIR consiste de sobretons e bandas de combinacédo de absor¢édo de
modos vibracionais fundamentais presentes na regiao do infravermelho médio e o
espectro consiste de bandas de absorcdo sobrepostas e mal resolvidas. Assim,
técnicas quimiométricas sdo comumente empregadas para realizacdo de analises
qualitativas e quantitativas.

Uma descricao detalhada sobre os principios da espectroscopia no infravermelho
préximo e instrumentacao utilizada pode ser obtida na literatura.'®?' Cabe aqui ressaltar
0s principais aspectos relativos a utilizacdo da espectroscopia NIR na analise de
amostras de petréleo e derivados.

Observa-se que a maioria dos métodos analiticos desenvolvidos para petréleo e
derivados utiliza dados obtidos com técnicas espectroscépicas, com ampla
predominancia de espectroscopia FT-IR e FT-NIR, como exemplificado nos artigos
citados no capitulo 1 desse texto.

A industria do petréleo tem se beneficiado grandemente da espectroscopia NIR,
especialmente devido as informagdes espectrais correspondentes as vibragdes das
ligagcdes C-H. A figura 2.1 exemplifica a capacidade da espectroscopia NIR em
diferenciar hidrocarbonetos de formulas parecidas e/ou com diferentes tipos de cadeias

carbdnicas. Sao mostrados espectros de quatro diferentes hidrocarbonetos: um de
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cadeia carbbnica alifatica ou parafinico (octano), um de cadeia carbdnica ramificada ou
iso-parafinico (pentano,2,2,4-trimetil), um de cadeia carbbnica aromatica (benzeno) e
um de cadeia carbonica ciclica (ciclohexano), no intervalo de 10500 a 4000 cm™ (953 a
2500 nm), regidao espectral na qual ha ocorréncia das bandas de combinacao, primeiro
sobreton, segunda regido de bandas de combinacdo (ou sobreton de combinacéo) e
segundo sobreton.'®1°

As bandas de absorcao no infravermelho préximo apresentam menor resolucéo e
maior sobreposicdo quando comparadas aos sinais obtidos com infravermelho médio.
Além disso, para analise de amostras de petroleo cru é dificil obter boa informagéo por
sinais de transmitancia no NIR, sendo comumente empregada a técnica ATR-FTIR.

E importante ter em mente que os mesmos fatores limitantes encontrados em
outras regides espectrais restrigem a concordancia com a Lei de Beer em sistemas
reais em um extenso intervalo analitico. Esses fatores limitantes tém origens
instrumentais e/ou sao caracteristicas dos constituintes das amostras, como por
exemplo, a nao linearidade do sistema de deteccdo e mudancas nos padrdoes das
ligacdes de hidrogénio conforme as concentracées das espécies presentes na amostra
sofrem mudancas relativas de concentragdes.'®

Variacbes nas ligagcdes de hidrogénio manifestam-se como mudancas nas
constantes de forca das ligacdes X-H. Geralmente as bandas deslocam em freqtiéncia
e largura devido a formacdo das ligacbes de hidrogénio. Como as bandas de
combinacdo resultam da soma de dois ou mais modos vibracionais fundamentais, e
sobretons ocorrem como resultado de mdultiplos das vibracbes fundamentais, os
deslocamentos de freqiiéncia relacionados as ligagdes de hidrogénio tém um maior
efeito relativo nas bandas de combinacao e sobretons do que nas bandas dos modos
de vibracdo fundamentais. Essa caracteristica da regiao espectral do infravermelho
proximo alerta para a importancia dos efeitos relativos das ligagées de hidrogénio
devido a variacdes no solvente e temperatura.

A precisa atribuicdo de bandas é dificultada na regidao do NIR porque uma unica
banda pode ser atribuida a muitas possiveis combinagdes de vibragdes fundamentais e
sobretons, todas severamente sobrepostas. A influéncia do aumento das ligacbes de
hidrogénio resulta em deslocamentos de bandas para freqliéncias menores e a
diminui¢do das ligagdes de hidrogénio devido a diluicdo e maiores temperaturas resulta
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em deslocamentos de bandas para freqiiéncias mais elevadas. Deslocamentos de
bandas com magnitude de 10-100 cm™, correspondente a pouco menos de 50 nm,
podem ser observados. O importante efeito das ligacbes de hidrogénio deve ser
considerado quando da preparacdo do conjunto de amostras de calibracdo para
desenvolvimento do método analitico.

Para melhor aproveitar a informagao analitica oferecida pela espectroscopia NIR
e MIR, inclusive tratando adequadamente possiveis relacdes nao lineares, associadas a
fatores extrinsecos como o efeito causado pela variacdo na temperatura da amostra ou
a fatores intrinsecos como os desvios da Lei de Beer,**?" diferentes pré-tratamentos
dos dados e métodos quimiométricos lineares e nao lineares, para regressao e

classificagdo séo utilizados.*#*%

2.1 — Atribuicdes de bandas de absorcao no NIR

As regides de primeiro e segundo sobretons dos modos de vibracado das ligacoes
C-H de compostos de cadeia linear, ciclica e aromatica possuem enorme conteudo de
informacdo, sendo muito da informacao observada também na regidao dos modos de
vibracdo fundamental. Além disso, as combinacées dessas vibracbes com outros
modos vibracionais contribuem muito com a estrutura do espectro na regido do

infravermelho proximo.

Considera-se que a regidao de ocorréncia do primeiro sobreton do modo
vibracional de estiramento C-H esta entre 5555 e 5882 cm™ (1800 a 1700 nm), a regido
de segundo sobreton entre 8264 e 8696 cm™ (1210 a 1150 nm) e a regido do terceiro
sobreton entre 10929 e 11364 cm™ (915 a 880 nm). As regides de ocorréncia das mais
importantes bandas de combina¢do de modos vibracionais C-H séo entre 4000 e 4545
cm™ (2500 a 2200 nm) e também entre 6666 e 7690 cm™ (1500 a 1300 nm).®

Nos hidrocarbonetos parafinicos de cadeia linear, os grupos metila estao
presentes nas extremidades da cadeia carbdnica e os grupos metileno na parte interna
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Figura 2.1 — Espectros NIR de hidrocarbonetos parafinico, isoparafinico, ciclico e aroméatico.
(a) regido das bandas de combinagao e primeiro sobreton e (b) segunda regido de bandas de
combinagao e segundo sobreton (adaptado de J. Workman Jr, L. Weyer'®)
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da cadeia. Nos hidrocarbonetos de cadeia ramificada uma proporcdo maior de grupos
metila € observada, em relacio ao composto de cadeia carbbnica linear
correspondente. As variacées quanto a intensidade das bandas de absorcdo no NIR
encontradas nessas classes de hidrocarbonetos sado atribuidas a alteracbes nas
proporcoes entre os grupos metila e metileno.

De outra forma, os espectros de absorcdo no infravermelho préximo de
hidrocarbonetos aromaticos tém bandas de absorcdo que nao sdo encontradas nos
espectros dos compostos parafinicos, conforme ilustra a figura 2.1.

A tabela 2.1 cita algumas das atribuicbes das bandas de absorcdo dos modos
vibracionais das ligacbes C-H de alcanos e cicloalcanos, ligagdes C-H e C=C de
alcenos e cicloalcenos e ligagbes C-H de aromaticos, nas diferentes regides do
espectro infravermelho préximo utilizadas nesse trabalho.'®

Entre as classes de hidrocarbonetos de cadeia linear e cadeia linear ramificada,
boas correlacdes entre as intensidades dos picos e o percentual de grupos funcionais
metil e metileno presentes sao obtidas. Em geral, a absortividade do grupo metil
terminal € maior do que para o grupo metil interno ou ramificado.?*

As bandas de absor¢cdo na regido do infravermelho préximo de diversos
hidrocarbonetos puros mostram que ha diferengas significativas entre as bandas de
absorcao na regidao de combinacgéo e nas regides de sobretons. Como exemplo pode-se
citar a menor sobreposi¢cdo das bandas de absorcao atribuidas ao estiramento C-H do
anel aromatico na regido de combinacdo e segundo sobreton em relagdo aquelas
observadas na regido de primeiro sobreton, conforme pode ser observado nos
espectros da figura 2.1. Essas caracteristicas podem ser de grande importancia na
construgcdo de modelos quimiométricos para determinacdo de parametros fisico-
quimicos, onde os teores de hidrocarbonetos de cadeia linear, ramificada, ciclica,
aromatica e insaturada tém influéncia.

Para determinagdo do teor de biodiesel em éleo diesel e de 6leo vegetal em
lubrificantes além das bandas de ligacdo C-H e C=C anteriormente citadas é necessario
a utilizacao das bandas atribuidas a ligagdo C=0 de éster.

A capacidade da espectroscopia NIR em diferenciar entre o 6leo diesel A e o
biodiesel, bem como entre os 6leos basicos parafinico, nafténico e 6leo vegetal é
ilustrada pelos espectros mostrados nas figuras 2.2 e 2.3, respectivamente.
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Tabela 2.1 — Atribuicbes de bandas de vibragéo de alcanos e cicloalcanos na regiao do NIR
(adaptado de J. Workman Jr, L Weyer'®)  *ndo citado na literatura consultada

ligacéo C-H - alcanos e cicloalcanos
x comprimento ndmero
Rl ﬁ%edral e deponda de onda grupo funcional vibragoes
(nm) (cm-")
2220 4545 metileno, ciclopropano C-H (v) + C-H ()
2270 4400 metil C-H (33,)
2275 4395 metil C-H (v) + C-H ()
2306 4336 metileno, butano C-H (va) + C-H (9)
Bandas de 2307 4334 metileno, pentano C-H (va) + C-H (9)
combinagéo 2308 4332 metileno, heptano C-H (va) + C-H (d)
2346 4262 metileno, pentano C-H (vs) + C-H ()
4000 - 4545 cm”” 2347 4259 metileno, heptano C-H (ve) + C-H (§)
2500 - 2200 nm 2349 4257 metileno, butano C-H (ve) + C-H (8)
2363 4232 metileno, cadeia ramificada C-H (2vs) + C-H (3)
2439 4100 metil C-H (33s)
2458 4068 metil, cadeia linear alifatica C-H (v) + C-H (39)
2470 4049 metil, cadeia ramificada alifatica C-H (v) + C-H (3%)
1630 6135 metileno, ciclopropano C-H (2vs)
1693 5905 metil, alifatico terminal C-H (2v)
1701 5876 metil, alifatico terminal C-H (2v)
Primeiro sobreton 1702 5872 metil, alifatico ramificado *
1714 5834 metileno, ciclopentano *
5555 - 5882 cm' 1723 5800 metileno, alifatico linear C-H (2va) + C-H (2vs)
1800 — 1700 nm 1727 5791 metileno, ciclohexano C-H (2ve)
1745 5730 metileno, ciclopentano *
1755 5697 metileno, ciclohexano C-H (2vs)
1762 5680 metileno, alifatico linear C-H (2vy)
Bandas de 1391 7186 metileno C-H (2v) + C-H ()
combinagéo 1400 7100 metil C-H (2v) + C-H (5)
(segunda regiao) 1412 7080 metileno C-H (2v) + C-H (3)
6666 - 7690 cm” 1440 6938 metil C-H (2v)*+ C-H (8
1500 — 1300 nm
1097 9116 metileno, ciclopropano C-H (3v)
1153 8673 metileno *
1176 8503 metileno *
1185 8434 metileno,ciclopentano C-H (3v)
1191 8396 metil, pentano ou hexano *
Segundo sobreton 1192 8388 metil, heptano *
1194 8378 metil, decano *
8264 - 8696 cm’’ 1195 8365 metil, alcano cadeia longa *
1210 - 1150 nm 1206 8290 metileno, ciclohexano C-H (3v)
1207 8284 metileno, pentano C-H (3v)
1209 8271 metileno, hexano C-H (3v)
1210 8264 metileno *
1211 8256 metileno, heptano C-H (3v)
1212 8247 metileno, decano C-H (3v)
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Tabela 2.2 — Atribuicbes de bandas de vibragéo de alcenos e cicloalcenos na regiao do NIR
(adaptado de J. Workman Jr, L Weyer'®)  *ndo citado na literatura consultada

ligacdo C-H e C=C - alcenos e cicloalcenos
Regido espectral do comprimento nimero . ' )
NIR de onda de onga grupo funcional vibragoes
(nm) (cm-")
1667 6000 dupla ligagéo, ciclopenteno *
2090 4670 dupla ligagdo C-H, vinil C-H (v) + C-H (3)
Bandas de 2140 4673 dupla ligago cis, vinil -
combinagéo 2140 4670 dupla ligacéo, ciclohexeno *
4 2145 4660 dupla ligagéo, ciclopenteno *
42%%%'_“252%%0”“:“ 2170 4600 dupla ligagdo C-H, vinil C-H (v) + C-H (5)
2180 4587 dupla ligagéo cis, vinil *
2230 4482 dupla ligagao C-H, vinil C-H (v) + C-H (d)
o 1620 6173 dupla ligagao C-H, vinil C-H (2v)
Primeiro sobreton 1629 6139 aleno, H,C=C=CH C-H (2v)
o 1635 6120 dupla ligacao, hexeno C-H (2v)
?‘:’3%% _51878(?00rr]nm 1677 5963 dupla ligagao cis, vinil C-H (2v)
2100 4761 dupla ligagdo C-H, vinil C-H (2v)
Bandas de 1290 7750 dupla ligagéo C *
combinagéo 1360 7346 dupla ligagao C *
(segunda regido)
6666 - 7690 cm™
1500 — 1300 nm
Segundo sobreton 1080 9260 metileno terminal C-H (3v)
1140 8777 dupla ligagéo, cadeia ciclica *
8264 - 8696 cm’’ 1160 8620 aleno, H,C=C=CH, C-H (3v)
1210 - 1150 nm 1180 8474 dupla ligac&o cis, vinil C-H (3v)
Tabela 2.3 — Atribuic6es de bandas de vibragdo de aromaticos na regiao do NIR
(adaptado de J. Workman Jr, L Weyer'®)  *ndo citado na literatura consultada
ligacdo C-H - aromaticos
Regiao espectral do comprimento namero . ' _
NIR de onda de onga grupo funcional vibragoes
(nm) (cm-")
2146 4660 C-H aromatico, benzeno C-H (v) + C-C (w)
2154 4642 C-H aromatico, benzeno C-H (v) + C-C (v)
2167 4615 C-H aromatico, benzeno C-H (v) + C-C (v)
2188 4570 C-H aromatico, benzeno C-H (v) + C-C (v)
Bandas de 2206 4532 C-H aromatico, benzeno C-H (v) + C-C (v)
combinagao 2300 4300 metil, tolueno C-H (v) + C-C (v)
4000 - 4545 cm’” 2387 4190 C-H aromatico, benzeno C-H (v) + C-C ()
2500 - 2200 nm 2407 4155 C-H aromatico, benzeno C-H (v) + C-H ()
2440 4099 C-H aromatico, benzeno C-H (v) + C-C ()
2469 4050 C-H aromatico, benzeno C-H (v) + C-C ()
2513 3980 C-H aromatico, benzeno C-H (v) + C-C ()
2525 3960 C-H aromatico, benzeno C-H (v) + C-C ()
1671 5985 C-H aromatico, benzeno C-H (v) + C-H (v)
Primeiro sobreton 1680 5952 C-H aromatico, benzeno C-H (2v)
1689 5920 C-H aromatico, benzeno C-H (v) + C-H (v)
5555 - 5882 cm'’ 1736 5760 metil, ligado a aromatico C-H (2v)
1800 — 1700 nm 1744 5735 metil, ligado a aromatico C-H (2v)
1770 5650 metil, ligado a aromatico C-H (2v)
Bandas de 1370 7300 metil, ligado a aromatico C-H (2v) + C-H ()
combinagdo 1417 7057 C-H, aromatico *
(segunda regiao) 1446 6916 C-H, aromético *
6666 - 7690 cm’™’
1500 — 1300 nm
Segundo sobreton 1132 8834 C-H, aromatico C-H (3V)
1142 8754 C-H, aromético C-H (3v)
8264 - 8696 cm’’ 1143 8749 C-H, aromatico C-H (3v)
1210 - 1150 nm 1145 8734 C-H, aromaético alquilado C-H (3v)
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Figura 2.2 — Espectros NIR caracteristicos de 6leo diesel, biodiesel e 6leo vegetal
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A banda atribuida ao estiramento C=0O de éster € muito forte na regidao do
infravermelho médio e inclusive o primeiro sobreton ocorre na regido do MID. O
segundo sobreton pode ser observado na regido do NIR em 5160 cm™ (1940 nm) e
uma banda de combinacao do estiramento C=0 com estiramento C-H ocorre em 4650
cm™ (2150 nm).™®

A espectroscopia NIR possibilita diferenciar entre triacilglicerideos e seus
correspondentes ésteres metilicos, os quais apresentam duas regides que possibilitam

essa distingdo. A espectroscopia NIR foi anteriormente investigada®2®

para monitorar a
reacao de transesterificacao na producéo de biodiesel e a base para quantificagao foi a
peculiaridade dos espectros NIR nas regides de 6005 cm™ (1660 nm) e 4425 cm™ (2250
nm) onde os ésteres metilicos apresentam picos, provavelmente relacionados ao grupo
metilico terminal adicionado na reacdo de transesterificacdo, enquanto os
triacilglicerideos exibem apenas ombros. O emprego da absorcdo em 6005 cm™, ao
invés daquela observada proximo a 4425 cm™, forneceu os melhores resultados
quantitativos em estudos anteriores. As mesmas regides também proporcionam
distinguir entre ésteres metilicos e etilicos em funcdo das diferentes formas das bandas

observadas nessas regides.?>%
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3 — Métodos quimiométricos para regressao e classificacao

A Calibracao Multivariada € um meio para construir modelos de previsao em que
se considera a correlacdo entre muitas variaveis analisadas simultaneamente,
permitindo a extracdo de uma grande quantidade de informacdo, podendo fornecer
melhores resultados em relacdo a utilizagdo de uma unica variavel x quando esta nao
proporciona seletividade suficiente para uma boa previsao do parametro de interesse y.
Assim, em vez de utilizar dados e modelos de calibracao de ordem zero, a utilizacao de
dados de primeira ordem, obtidos com técnicas analiticas que podem fornecer um vetor
de dados para cada amostra, permite desenvolver modelos com melhor desempenho.

Essa informacdo pode ser comprimida, com a reducdo da dimensionalidade dos
dados, de modo a reter a informacgéo essencial e facilitar a sua utilizacdo. A analise de
componentes principais — PCA?’ trata desse problema e é base para os algoritmos de
regressao e classificacao mais comumente utilizados atualmente.

A seguir sera feita uma descricdo sucinta dos métodos quimiométricos de
referéncia utilizados nesse trabalho para regressdo e classificacdo, PLS e SIMCA,
respectivamente. Conceitos basicos dos algoritmos PLS e SIMCA sao apresentados,
iniciando com a PCA.

Apés, é apresentado o algoritmo SVM, abordando alguns aspectos tedricos do
seu desenvolvimento e funcionamento. No algoritmo SVM o aumento da
dimensionalidade dos dados é a base para o seu atrativo desempenho.

3.1 - Anélise de Componentes Principais — PCA

A andlise de componentes principais — PCA? tem por finalidade basica a
reducado da dimensionalidade de dados a partir de combinacgdes lineares das variaveis
originais. O PCA decomp6e uma matriz de dados X (onde as m linhas sdo as amostras
e as n colunas, as variaveis) de posto (rank) h, em uma soma de h matrizes de posto

igual a 1, como na equagéao 3.1:

23



Capitulo 3 Métodos quimiométricos para regressao e classificagéo

onde o posto expressa o numero de vetores linearmente independentes de uma matriz.
Essas novas matrizes de posto 1, sdo produtos de vetores chamados escores, tn, €
pesos, pn. Estes escores e pesos podem ser calculados por um ajuste de minimos
quadrados. A operacao € equivalente ao calculo de autovetores e autovalores de uma
matriz pela Decomposicdo em Valores Singulares — SVD. A equacdo pode ser

representada na forma vetorial,

X = t1p] + tapy+... +tppy (3.2)

e na forma matricial,
X=TP (3.3)

Para exemplificar t, e p’n, a figura 3.1 ilustra no plano bidimensional duas
variaveis x1 e xo. A figura 3.1 (a) mostra uma componente principal (CP), a reta que
aponta na direcdo de maior variabilidade das amostras. Os escores t, sdo as projecdes
das amostras na direcdo da CP e os pesos p’n sao 0s cossenos dos angulos formados

entre a CP e cada variavel original.

X2

100

X1

pi=cos 0,
p,=cos 0,

(a) (b)

Figura 3.1. Representacdo de uma Componente Principal (CP) no caso de duas
variaveis: (a) os pesos sdo 0s cossenos dos angulos do vetor direcao; (b) os escores
sao as projecdes das amostras na direcao da CP (os dados estao centrados na média).

As novas variaveis, as componentes principais (CP), sdo ortogonais entre si e,
portanto, ndo correlacionadas. Normalmente, as primeiras CP explicam a maior parte
da variancia total contida nos dados e podem ser usadas para representa-los. A Analise
de Fatores é adotada em boa parte da literatura como sinénimo de PCA. Porém alguns
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autores definem esses termos como métodos diferentes, com base no modo como os
fatores (ou CP’s) sdo definidos. Na PCA os fatores devem explicar o maximo da
variancia contida em todas as variaveis observadas, enquanto que na Analise de
Fatores, eles devem explicar o maximo da intercorrelacdo entre as variaveis. Neste
trabalho, de acordo com a maioria da literatura, ambos os termos, fatores e CP, serao

tratados como equivalentes.?%%°

3.2 — Minimos quadrados parciais - PLS

A Calibracdo Multivariada tem como principio basico a utilizacdo simultanea de
muitas variaveis Xi,Xo,...Xn (como valores de intensidade de absorbancia a varios
comprimentos de onda), para quantificar alguma outra variavel de interesse y (como
concentragdo). O minimos quadrados parciais — PLS', é o método mais usado em
calibracao multivariada e utiliza a informacao de y no calculo das chamadas variaveis
latentes. As matrizes X (relacionada aos espectros) e Y (relacionada as concentracoes)
sdo decompostas simultaneamente em uma soma de L componentes principais, como

nas equacoes a seguir:
X=TP' +E=Y' t;p,+E (3.4)
Y=UQ +F=3Y"_,uq;+F (3.5)

onde, as matrizes E e F contém a informacao de X e Y, respectivamente, que nao é
explicada pelo modelo; T e U sdo as matrizes de escores; P e Q as matrizes de pesos e
L é o numero de variaveis latentes utilizadas pelo modelo.

A correlacdo entre os dois blocos X e Y é simplesmente uma relacao linear

obtida pelo coeficiente de regresséo linear b, tal como descrito abaixo:
u; = biti (36)

para L variaveis latentes, sendo que os valores de b; sdo agrupados na matriz diagonal
B, que contém os coeficientes de regressao entre a matriz de escores T e U. A melhor

relagdo linear possivel entre os escores desses dois blocos é obtida através de
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pequenas rotacdes das variaveis latentes dos blocos de X e Y. A matriz Y pode ser
calculada de u;,

Y=TBQ +F (3.7)

e a concentragdo de novas amostras prevista a partir dos novos escores, TF,

substituidos na equagao acima
Y = T*BQ’ (3.8)

Nesse processo é necessario identificar o melhor numero de varidveis latentes, o
gue normalmente é feito através do procedimento de validacédo cruzada, para obtencao

de um baixo erro de previséo.

3.3 — Soft independent modeling of class analogy - SIMCA

Frequentemente, conjuntos de dados consistem de amostras que pertencem a
varias diferentes classes. Classes podem diferir de diversos modos, incluindo
diferencas nos tipos de compostos quimicos (aromatico, alifatico, carbonilicos, etc.)
entre outros.

O SIMCA3** ¢ um método de classificacdo ou um método de reconhecimento de
padrées supervisionado e paramétrico. Um método supervisionado necessita de um
conjunto de dados consistindo de amostras com seus atributos (variaveis) e suas
respectivas classes. Uma distincdo pode ser feita entre técnicas de reconhecimento de
padrdes (supervisionado) que consideram a informagdo sobre a distribuicdo da
populacao e aquelas que nao consideram. As técnicas nao paramétricas (ex.: KNN) nao
fazem suposicdo sobre a distribuicdo da populacdo (ou seja, ndao levam em
consideracao informacdo sobre a distribuicio da populacdo) enquanto técnicas
paramétricas (ex.: SIMCA) fazem. As técnicas paramétricas sdao baseadas em uma
distribuicdo bem definida.

No modelo SIMCA uma classe consiste em um plano ou hiperplano linearmente

definido e restrito no espaco. Os dados de cada objeto podem ser definidos como:

Xk:Mq+Ekq (39)
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em que M, € a parte que pode ser explicada pelo modelo para a classe g , ou seja, a
parte deterministica, e E,, € a parte ndo explicada pelo modelo para a classe q , ou
seja, a parte devida aos fatores que nao sao controlados pelo modelo. Ey, pode ser
utilizado para medir a distancia entre o objeto e a classe do modelo.

No algoritmo SIMCA uma fronteira de classe € construida ao redor de cada
modelo de classe. Isso pode ser considerado como um tipo de intervalo de confianca,
de forma que a dispersdo da populacdo no espaco é estimado. Esse intervalo de
confianga pode ser calculado tanto baseado em uma suposicdo quanto a distribuicdo da
populacdo como baseado na distribuicdo das distancias observadas entre os objetos de
treinamento em relagéo ao modelo de classe (ou seja, baseado no E,,). Os intervalos
de confianga podem ser construidos com diferentes niveis de significancia (a). No
presente estudo considerou-se a utilizacao de 95 % de confianca.

No SIMCA uma classe é modelada através da analise PCA. Isso significa que a
partir de L variaveis L componentes principais (PCs) sao definidas. Se as variaveis sao
fortemente correlacionadas entdo quase toda variabilidade de uma classe pode ser
representada no espaco definido pelas poucas componentes principais iniciais. O
namero de componentes significantes A pode ser definido através de um procedimento

de validacao cruzada. O modelo de classe M é entao definido como:
M=X+Y4_,TP (3.10)
enquanto os dados dos objetos pertencentes a classe sao descritos pelas equacgoes:
my, = X; + Yo-1 tarPia (3.11)
Xig = My + e (3.12)

em que: x; € a média da variavel i na classe; t,;, sao 0s escores que descrevem a
situacdo do objeto k com respeito a componente principal a; p;, Sa0 0S pesos,
indicando a importancia da variavel i na direcdo da componente principal a; m;;, € a
parte da i-ésima medida do objeto k que pode ser explicada pelo modelo de classe; e
sao os residuos que descrevem a parte nao sistematica dos dados.

A combinacado das componentes principais significantes definem um subespaco
A-dimensional no espaco. A localizagdo do modelo de classe no espaco é definido em
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seguida pelo intervalo dos valores de t,;, dos objetos de treinamento. Ao longo de cada
componente principal os limites de classe superiores (t;mqx) € inferiores (£, min) S0

respectivamente definidos como:
lomax = max(tqy) + 0,55¢,q (3.13)
tamin = min(tg) — 0,55¢,4 (3.14)

em que s;, € 0 desvio padréo dos escores dos objetos de treinamento na CP a. De
acordo com o numero de componentes utilizadas em cada modelo de classe, a forma
do modelo de classe pode ser um ponto (A = 0), um segmento de linha (A = 1), um
retdngulo (A = 2), e outras formas. A figura 3.2 mostra uma representacao grafica de
um modelo SIMCA. Com base nos residuos um intervalo de confiangca é construido ao
redor do modelo de classe da seguinte forma. O desvio padrao dos residuos para uma
classe é dada por:

50 = Jzk St €2 /[(L— A)(n— A —1)] (3.15)

s, € uma medida da distancia média entre os objetos que pertencem a classe e o

modelo de classe. O desvio padrdo dos residuos s, para o objeto k é definido como:

=[Sty €f/ L - 4) (3.16)

s, € uma medida do quao adequadamente o objeto k é explicado pelo modelo de
classe. Geometricamente ele corresponde a distancia ortogonal entre o objeto e o plano
definido pelas CPs significantes. Para objetos situados fora de um ou mais intervalos
que restringem o modelo de classe ao longo das componentes principais significantes
(0 que somente ocorre para objetos ndao pertencentes ao conjunto de treinamento), a
distancia em relacédo ao modelo de classe é definido como:

sk = Qi1 eh /(L —A) + X5 (tpk — tyum)?sé/stp)"? (3.17)

onde B diz respeito aquelas CPs para as quais k esta situado fora do intervalo que

2

restringe 0 modelo de classe ao longo de uma CP. O termo de correcdo -2 é

2
St.b
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introduzido para alongar o modelo de classe proporcionalmente a dispersao da classe
na direcao de uma PC. Quanto maior a parte referente a varidncia dentro de uma classe
explicada por essa determinada PC (ou seja, quanto maior o sZ,) mais a forma (da

caixa) da classe sera alongada nessa direcao.
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Figura 3.2 — Representagéo grafica de um modelo SIMCA

Como os residuos devem possuir uma distribuicdo normal, a razo:

F = Sk (3.18)
=% _

dos objetos pertencentes a classe, deverdo ter uma distribuigdo F com (L —A) e

(L—A)(n—A—1) graus de liberdade (n é o numero de objetos utilizados no modelo de

classe). Isso nos permite identificar o valor maximo que F deve possuir (F,.;;) para que

um objeto seja classificado na classe. A partir do F.,;; 0 valor s..;; pode ser obtido, o

qual é a distancia que define as fronteiras da classe.
Scrit =\ Ferit 55 (3.19)

O termo soft refere-se ao fato de que na previsao o classificador pode identificar
amostras como pertencentes a uma, a varias ou a nenhuma classe e o bom ajuste do
modelo pode ser observado através do numero de casos em que amostras sao
classificadas dessas formas. Amostras anémalas, ou seja, as que nao se encaixam em
nenhuma classe, podem ocorrer devido a um erro nas medidas, a uma ma rotulagéo, a
um fenémeno quimico e/ou fisico anbmalo ou desconhecido ou, ainda, essa amostra
pode pertencer a uma classe que nao foi inclusa no conjunto de calibracdo usado na

construcdo dos modelos de cada classe. 3¢
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3.4 - Maquina de vetores de suporte - SVM

As maquinas de vetores de suporte — SVM? representam uma adaptacdo do
algoritmo Generalized Portrait desenvolvido na Russia nos anos sessenta®. A
estratégia de aprendizado baseada em vetores de suporte é solidamente fundamentada

na teoria do aprendizado estatistico, ou teoria VC (Vapnik-Chervonenkis)®¢%°

, que vem
sendo desenvolvida ao longo das Ultimas trés décadas visando a proposicdo de
técnicas de aprendizado de maquina que buscam maximizar a capacidade de
generalizagcdo. Uma maquina de aprendizagem é um processo para selecdo de uma
funcao apropriada a partir de um conjunto de funcdes, para correlacdo de um conjunto
de dados. As funcdes pertencentes a esse conjunto de funcbes sdo denominadas
fungdes hipotese, fungdes indicadoras ou ainda fungdes classificadoras.

Em sua formulagdo mais recente, a abordagem SVM foi concebida nos

/.’40

laboratérios da AT&T por Vapnik et a sendo orientada a aplicagdes praticas. Tanto

10,41,42

acerca da aplicacado de SVM em problemas de classificagdo de padrdes como

7,10,43 a

também na sua extensdo para o tratamento de problemas de regressao
abordagem SVM mostrou-se altamente competitiva.

O problema de modelagem de dados empiricos é pertinente a muitas aplicacoes
em quimica e engenharia. Em modelagem de dados empiricos, € usado um processo
de inducdo, em que um modelo matematico capaz de expressar as relacbes de
entrada-saida € construido e a partir do qual sdo deduzidas respostas ainda nao
observadas.

Os métodos estatisticos classicos, largamente utilizados para resolver problemas
em quimica, estdo baseados na lei dos grandes numeros, segundo a qual quando o
numero de observagbes tende ao infinito, a fungdo de distribuicdo empirica Fe(X)
converge para a funcdo de distribuicao real F(x). Em outras palavras, para obter um
modelo matematico coerente utilizando aprendizado de maquina, seria necessario
dispor de um conjunto de dados de treinamento incluindo um numero infinito de
amostras. No entanto, na pratica, para os trabalhos de modelagem de dados em
guimica o numero de amostras de treinamento é relativamente pequeno.

A gquantidade e qualidade dos dados disponiveis governam o desempenho deste
modelo empirico. Por corresponder a uma técnica de aprendizado baseada na
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utiizacdo de um espaco amostral (numero finito de amostras), temos
consequentemente um espaco de entrada esparso. Assim, o problema de aprendizado
tende a ser mal condicionado, ou seja, ndo ha dependéncia continua dos dados e o
processo de indugcdo de modelos ndo possui solugdo Unica. Quando uma multiplicidade
de solucdes candidatas sao igualmente admissiveis a capacidade de generalizagao dos
modelos resultantes passa a representar um critério de qualidade capaz de atenuar o
efeito do mal condicionamento. No entanto, modelos matematicos com capacidade de
aproximacdo universal, como as redes neurais artificiais® ainda ndo sdo dotados de
algoritmos de treinamento capazes de maximizar a capacidade de generalizacdo de
uma forma sistematica, o que pode levar a um sobreajuste do modelo aos dados. Por
operar no espaco original dos dados, em que as ndo linearidades presentes e a
complexidade intrinseca do problema ndo sao conhecidas a priori, 0s algoritmos de
otimizacdo para ajuste de parametros e as ferramentas estatisticas adotadas para
selecdo de modelos podem induzir modelos com baixa capacidade de generalizacao.

Este é o cenario que torna atrativo a proposicdo de uma maquina de vetores de
suporte - SVM em que a formulacdo engloba o principio da minimizacdo do risco
estrutural - SRM, tendo-se demonstrado que este principio é superior ao principio da
minimizacdo do risco empirico — ERM,**° sendo que este Ultimo é empregado no
projeto de redes neurais artificiais. O principio SRM envolve a minimizagdo de um limite
superior sobre o erro de generalizacdo, enquanto que o principio ERM envolve a
minimizacao do erro sobre os dados de treinamento. Logo, modelos de aprendizado de
maquina baseados no principio SRM tendem a apresentar uma maior habilidade para
generalizar bem frente a dados nédo observados, sendo este um dos principais
propésitos do aprendizado estatistico.

Embora o principio SRM tenha sido originalmente desenvolvido para solucionar
problemas de classificagdo, ele foi estendido com sucesso para tratar problemas de
regressao.***

Uma das maiores vantagens do SVM €& a sua flexibilidade. Utilizando os
conceitos basicos de maximizacdo de margem, representacao dual ou dualidade e
produto interno kernel, pode-se adaptar o problema de classificacdo binaria (apenas
com duas classes), que foi a abordagem que originou a formulacdo da SVM, para
resolver outros tipos de problemas como classificacdo em multiplas classes e
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regressao. Na regressao, ha uma modificagao simples na formulagao original da fungao
objetivo para uma em que o erro, medido pela distancia do valor estimado em relacao
ao valor real, é igual a zero para valores pequenos desta distancia, e de valor crescente
quando a distancia ao valor real é maior do que um determinado limiar ** .

Quando comparado com outros algoritmos utilizados para modelagem de dados
em quimica, o SVM proporciona algumas vantagens: ele pode ser utilizado tanto para
classificacdo — SVC, como para regressao — SVR; é capaz de tratar adequadamente
conjuntos de dados lineares e nao lineares; tem excelente habilidade de generalizacao,
especialmente para problemas de pequeno conjunto de amostras; em comparag¢ao com
as ANN, o SVM néo possui problema de minimo local e a solugdo é unica.

Do ponto de vista da teoria do aprendizado estatistico, o principio do SVM é
muito diferente daqueles dos métodos comumente utilizados para modelagem de dados
em quimica, como PCA e PLS. Sabe-se bem que nas etapas iniciais de processamento
dos dados com esses métodos ha uma reducdo da dimensionalidade dos dados, de
modo a superar a maldicdo da dimensionalidade e fazer o modelo matematico mais
confiavel, mas, no algoritmo SVM a tarefa mais importante € elevar a dimensionalidade,
utilizando-se uma funcdo kernel para mapear os pontos amostrais do espaco de
entrada em um espaco de caracteristicas de elevada dimensao através de uma
transformacao nao linear. Nesse espaco de caracteristicas de elevada dimensao,
pontos amostrais nao linearmente separaveis no espago de entrada podem ser
linearmente separaveis com a maxima margem de separacdo, € um algoritmo de
separacao linear pode ser utilizado para obter um modelo matematico com excelente
capacidade de previsao.*®

Nos préximos topicos abordam-se as questdes da dimensionalidade superior e
funcdes kernel e em seguida sdo introduzidos alguns conceitos relativos a teoria do
aprendizado estatistico, com destaque para risco funcional, minimizagcdo do risco
empirico, minimizacao do risco estrutural, dimensao VC e margem de separacao, para

em seguida descrever a formulagéo basica do SVM para classificagdo e regressao.
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3.4.1 — Dimensionalidade superior e separabilidade linear

Consideremos um problema de classificagcdo binaria em um espaco de duas
dimensdes, como ilustrado na figura 3.3 (a), e seja a i-ésima amostra denotada por
x; = (xi1,x;2). Os dados em cada classe sao distribuidos em duas regides circulares e
cada amostra pertence a uma das duas diferentes classes, que ndo podem ser
linearmente separadas em um espaco de duas dimensdes. Uma forma de resolver tal
problema é construindo um complicado modelo nao linear, tal como ANN, no entanto,
deve-se ter em mente que o ajuste de um modelo ndo paramétrico geralmente requer
bastante tempo e trabalho, e, além disso, normalmente tais funcdes nado lineares nao

sao suficientemente robustas.
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Figura 3.3 — llustragédo da superioridade dimensional em um problema de classificagao

binaria: (a) espaco de entrada e (b) espaco de caracteristicas

A outra solucao factivel e efetiva é simplesmente aumentar a dimensionalidade
dos dados, acrescentando uma dimensao a cada amostra. O valor da terceira dimensao
pode ser calculada como x;; = x4 + x5 . Entdo, num espaco de trés dimensdes a i-

ésima amostra pode ser denotada por x; = (x;1, Xi2, Xi3). ESsa operacédo realiza um
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mapeamento nao linear dos dados originais do espaco de entrada para o espaco
caracteristico (espaco de elevada dimensao) e é o elemento chave na construcao de
modelos com SVM, como sera demonstrado adiante. Na figura 3.3 (b) vemos que as
amostras que ndo podem ser linearmente separadas em um espaco 2D, podem ser
separadas por um hiperplano linear de maneira efetiva. Essa € a dimensionalidade
superior, que deve ser aqui enfatizada, pois possui uma significante importancia no
algoritmo SVM. Pode-se concluir que os dados certamente contém muito mais
informacao que pode ser aproveitada com o aumento da dimensionalidade e o
incremento de informacdo é necessario para o SVM, de modo que seja possivel
caracterizar cada amostra em um determinado conjunto de dados.

A funcao kernel é a responsavel por transformar o espago de entrada em um
espaco caracteristico de alta dimensdo onde a solucdo do problema pode ser

representada como sendo um problema linear.™

3.4.2 — A funcao kernel

Muitos dos conjuntos de dados utilizados para resolver problemas em quimica
tém caracteristica ndo linear, enquanto o algoritmo SVM est4d baseado em uma
maquina de aprendizado linear com utilizacdo de margem de separacao. Assim, torna-
se necessario a utilizacdo de alguma técnica para mapeamento nao linear de modo a
tornar possivel o tratamento dos conjuntos de dados com SVM. As funcdes kernel*’*®
sao uma ferramenta efetiva para esse propdsito, pois possibilitam mapear o espacgo de
entrada original em um espaco de caracteristicas de elevada dimensao onde uma
relacdo ndo linear pode ser modelada de forma linear.

Uma maquina nao linear pode ser construida em duas etapas:

(i) os dados s&do submetidos a uma transformagéo nao linear pré-determinada,
em um espaco de caracteristicas de elevada dimensao;

(i) uma maquina linear é utilizada para classificacao ou regressao no espaco de
caracteristicas.

Vamos considerar o conjunto de dados da figura 3.3. Nesse caso para obter uma

separacao linear das duas classes de dados primeiro projetou-se todas as amostras em
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um espaco caracteristico 3D pelo incremento de uma dimensao. A funcao kernel pode
solucionar o problema de projetar os dados em um espaco de dimensionalidade muito
maior e pode dessa forma transformar um conjunto de dados nado linearmente
separaveis em um conjunto de dados linearmente separaveis.

Consideremos uma medida de similaridade na forma:

K:X.X->R
(xi,x;) = K(x;.x7) 3.20

que € uma fungdo em que dados dois objetos x; e x; que pertencem ao espago de

dados original X, retorna um numero real caracteristico de sua similaridade. Um tipo
simples de medida de similaridade que é de interesse matematico particular é o produto

interno ou produto escalar. Dados dois vetores x; e x; € RY o produto interno candnico

é definido como
(xi,xj) = Z?,’j=1 Xi. X;j 3.21

A interpretagdo geométrica do produto interno canénico é que ele calcula o cosseno do
angulo entre os vetores x; e x;, considerando os mesmos normalizados para
comprimento 1. Além disso, ele permite o calculo do comprimento (ou norma) do vetor x
como na equacdo 3.22 e a distancia entre dois vetores € computada como o

cumprimento do vetor diferenga.

llxll = /(x.x) 3.22

Para podermos utilizar o produto interno como medida de similaridade é
necessario primeiro representar os objetos como vetores em um espaco de
caracteristicas H com a utilizacdo de uma fungdo ®(x) apropriada : ®(x):X - H. A
fungéo kernel K € uma fungdo que recebe dois pontos x; e x; do espago de entradas e
computa o produto interno desses dados no espaco de caracteristicas. Dada uma

matriz de dados originais X, de ordem m x 2 (m amostras e duas variaveis) em que
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cada amostra é denotada por x; = (x;1,x;,) € seja ®(x) uma funcdo com a seguinte

forma:

D(x) = {x?,x3,./2x,x,} (3.23)

que pode mapear de forma nao linear as amostras do espago 2D em um espaco

caracteristico 3D. Para a i-ésima e j-ésima amostra temos:

x; = [xi1, %i2], d(x;) = [xiszizz’\/zxuxiz]

(3.24)
xp = [x,x0], (%) = (X1 %72, | 2%51%2]
O produto interno dessas equacdes é definido como:
D(xy, %) = x1xj1 + Xi2%;5 (3.25)
E o produto interno no espaco caracteristico é:
K (CD(xi),QD(xj)) = xxf + xhxh + \/inlxiz\/ijlsz = (X Xj1 + Xi2Xj2)? (3.26)
Substituindo a equacao 3.25 em 3.26 temos:
K (CD(xl),QD(x])) = (D(xi,xj))z = (xl-.xj)z (327)

E interessante notar que o produto interno, que é uma medida da similaridade
entre duas amostras num espaco caracteristico de elevada dimensionalidade, pode ser
calculado diretamente no espaco de entrada original pela introducdo da funcéo

kernel.'®% As funcdes kernel mais comumente usadas sao:

Linear: K(x;,x;) = a(x;.x;) + b (3.28)
Polinomial: K(x;,x;) = (a(x;.x;) + b)™ (3.29)
Funcao de base radial (RBF): K(x;,x;) = exp (=y | x; — x; 112) (3.30)
Sigmoidal: K(x; x;) = tanh (a(x;. x;) + b) (3.31)
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Para as fung¢des kernel linear, polinomial e sigmoidal “a” e “b” sdo constantes.
Para o kernel RBF, ™y’ é um parametro de ajuste que controla a forma do hiperplano de
separacao (a largura da funcdo gaussiana), e deve ser adequadamente selecionado
para obtencdo de uma boa performance de generalizacdo.***° Para o kernel polinomial
o parametro n representa o grau do polinémio.

E possivel demonstrar que qualquer funcdo que satisfaca as condigdes do
Teorema de Mercer pode ser usada como um kernel.*?** O teorema de Mercer nos
diz simplesmente quando uma funcao candidata a kernel € de fato um produto interno
kernel em algum espago determinado e portanto admissivel para ser utilizada no
treinamento de SVM. Porém este teorema nao indica como obter as fungdes ®(x).

Uma matriz kernel K de ordem m x m deve ser primeiramente calculada com seu
elemento K;; = K(x;,x;) utilizando a fungéo kernel para a construgdo do modelo SVM.
Como mencionado anteriormente, K;; € uma medida da similaridade no espago de
caracteristicas de alta dimensao da i-ésima e j-ésima amostra. Logicamente, os dados
transformados pela fungcédo kernel ndo séo representados individualmente, mas apenas
através de um conjunto de pares de comparacao. As funcdes kernel estdo baseadas
nos objetos de treinamento, ou seja, um dos dois objetos do kernel € sempre um objeto
de treinamento. Um objeto de teste é classificado por comparagcdo do mesmo com
todos os objetos de treinamento com peso diferente de zero.*

Além disso, essa representagcdo nao depende da natureza dos objetos para ser
analisada. Muitos objetos, como imagens, moléculas, etc., podem ser representadas
dessa maneira.

De forma sucinta, a esséncia da utilizagdo das funcdes kernel diz respeito a trés

pontos:
(i) ela projeta os dados originais em um espac¢o de mais alta dimensao
através da adicao de dimensoes;
(ii) ela simultaneamente proporciona um meio eficiente para calcular o
produto interno no espaco caracteristico.
(iii) nos permite tratar com o0s objetos geometricamente, possibilitando

estudar os algoritmos de aprendizado em termos de algebra linear e

geometria analitica.
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3.4.3 - Principios da teoria do aprendizado estatistico

Nos métodos estatisticos classicos, enfatiza-se que o erro de treinamento deve
ser minimizado. Isso é importante devido a necessidade de se minimizar a falta de
ajuste para os modelos construidos, mas, a pratica da aplicacado de ANN e a

argumentacdo tedrica da teoria do aprendizado estatistico®®®

mostram que esse
conceito ndo abrange toda a problematica de modelagem de dados em quimica e
engenharia. Para maximizar a habilidade de predicdo dos modelos matematicos
obtidos, devemos evitar simultdneamente a falta de ajuste e o sobreajuste no
processamento dos dados. Na teoria do aprendizado estatistico, o erro de treinamento

é chamado de “risco empirico”, denotado por Remp.

Seja f um classificador e F o conjunto de todos os classificadores que um
determinado algoritmo de aprendizado de maquina pode gerar. Esse algoritmo, durante
0 processo de aprendizado, utiliza um conjunto de treinamento T composto de N pares
(x;,yi), para gerar um classificador particular f' que pertence a F. A teoria do
aprendizado estatistico estabelece condicées matematicas que auxiliam na escolha de
um classificador particular f’ a partir de um conjunto de dados de treinamento. Essas
condi¢des levam em conta o desempenho do classificador no conjunto de treinamento e
a sua complexidade, com o objetivo de obter um bom desempenho também para novos

dados do mesmo dominio.

Normalmente utiliza-se o principio da indugdo para inferir uma funcao f' que
minimize o erro sobre os dados de treinamento e espera-se que esse procedimento
leve também a um menor erro sobre os dados de teste. O risco empirico de f, mede o
desempenho do classificador nos dados de treinamento, por meio da taxa de
classificacdes incorretas obtidas em T.

Esse processo de inducdo com base nos dados de treinamento conhecidos
constitui o principio de minimizagéao do risco empirico. Assintoticamente, com N — oo, é
possivel estabelecer condi¢cdes para o algoritmo de aprendizado que garantam a
obtencao de classificadores cujos valores de risco empirico convergem para 0 risco
esperado. Para conjuntos de dados menores, porém, geralmente nao é possivel
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determinar esse tipo de garantia. Embora a minimizacao do risco empirico possa levar a
um menor risco esperado, nem sempre iSSo ocorre.

A nocdo expressa nesses argumentos € a de que, permitindo que f' seja
escolhida a partir de um conjunto de fungdes amplo F é sempre possivel encontrar f
com pequeno risco empirico. Porém, nesse caso os exemplos de treinamento podem se
tornar pouco informativos para a tarefa de aprendizado, pois o classificador induzido
pode se sobre ajustar a eles. Deve-se entao restringir a classe de fungdes da qual f' é
extraida. Existem diversas abordagens para tal e a teoria do aprendizado estatistico
trata essa questdo considerando a complexidade (ou capacidade) da classe de funcoes
que o algoritmo de aprendizado é capaz de obter. Pode-se entdo obter diversos limites
no risco esperado de uma funcao de classificacdo, os quais podem ser empregados na

escolha do classificador. 383%4°

3.4.3.1 - Controle do ajuste de modelos, dimensdo VC e margem de

separacao

De acordo com o principio da minimizagcdo do risco estrutural — SRM é
necessario diminuir o erro de treinamento, mas, apenas isso nao € o suficiente, uma
vez que o risco de predicdo contém ainda outro termo para o risco devido ao
sobreajuste. 333443

Um limite importante fornecido pela teoria do aprendizado estatistico relaciona o
risco esperado de uma fungédo ao seu risco empirico e a um termo de capacidade. Esse
limite, apresentado na inequacao 3.32, é garantido com probabilidade 1 —m, em que n

€ [0,1].

2N ) (2 3.32
e Jh(zn ! +N1) in (1) (3:52

Nessa equacdo, h denota a dimensao Vapnik-Chervonenkis (VC) da classe de
fungbes F a qual f pertence, N representa a quantidade de objetos no conjunto de

treinamento T e a parcela de raiz na soma é referenciada como termo de capacidade.
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A dimensdo VC h mede a capacidade do conjunto de fungdes F. Quanto maior o
seu valor, mais complexas sdo as funcdes de classificacdo que podem ser induzidas a
partir de F. Dado um problema de classificagdo binario, essa dimensao é definida como
0 numero maximo de objetos que podem ser corretamente separados em duas classes
pelas fungdes contidas em F, para todas as possiveis combinacdes binarias desses
dados.

Para ilustrar esse conceito, considere os trés dados apresentados na figura 3.4.
Pode-se verificar que, para qualquer conformacao arbitrdria dos objetos das duas
classes que esses dados possam assumir, € possivel determinar retas capazes de
separa-los. Porém, para os quatro pontos em R? ilustrados na figura 3.4, existem
rotulos para os dados que podem ser separados por uma reta, mas também € possivel
definir rétulos tal que uma sé6 reta seja incapaz de realizar a separacao em classes.
Para uma divisdo binaria arbitraria desses quatro pontos em R?, deve-se entdo recorrer

a funcdes de complexidade superior a das retas.

0 0 0 ® )
®/0 | O\N® | ©® o o O
/'-
O O 0O O 0O (@] 0] O @

Figura 3.4 — Em um plano todas as combinacgdes de trés pontos podem ser separados

por uma reta. Quatro pontos ndo podem ser separados por um classificador linear

Essa observacao se aplica a quaisquer quatro pontos no espaco bidimensional.
Portanto, a dimensao VC do conjunto de fun¢des lineares no espaco bidimensional € 3,
uma vez que existe (pelo menos) uma configuracdo de trés pontos nesse espago que
pode ser separada por retas em todas as 2° = 8 combinagdes binarias de rétulos.

A contribuicao principal da inequagao 3.32 estd em afirmar a importancia de se

controlar a capacidade do conjunto de fungbes F do qual o classificador é extraido.
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Interpretando-a em termos praticos, tem-se que o risco esperado pode ser minimizado
pela escolha adequada, por parte do algoritmo de aprendizado, de um classificador f’
gue minimize o risco empirico e que pertenga a uma classe de fungdes F com baixa
dimensao VC. Com esses objetivos, definiu-se um principio de inducdo denominado
minimizacao do risco estrutural — SRM.

Como no limite apresentado o termo de capacidade diz respeito a classe de
funcbes F e o risco empirico refere-se a um classificador particular f, para minimizar
ambas as parcelas divide-se inicialmente F em subconjuntos de funcdes com dimensao
VC crescente. E comum referir-se a esse processo como introduzir uma estrutura em F,
sendo os subconjuntos definidos também denominados estruturas. Minimiza-se entao o
limite sobre as estruturas introduzidas.

Consideram-se subconjuntos F; da seguinte forma: F, c F; c...c F; ¢ F. Como
cada F; é maior com o crescimento do indice i, a capacidade do conjunto de funcoes
que ele representa também é maior a medida que /i cresce, ou seja, hy < h; <...<
h; < h. Para um subconjunto particular F, seja f, o classificador com o menor risco
empirico. A medida que k cresce, o risco empirico de f; diminui, uma vez que a
complexidade do conjunto de classificadores € maior. Porém, o termo de capacidade
aumenta com k. Como resultado, deve haver um valor 6timo k* em que se obtém uma
soma minima do risco empirico e do termo de capacidade, minimizando assim o limite
sobre o risco esperado. A escolha da fungéo f;- constitui o principio da minimizagéo do
risco estrutural.

Embora o limite representado na inequacao 3.32 tenha sido util na definicao do
procedimento de minimizagao do risco estrutural, na pratica surgem alguns problemas.
Em primeiro lugar, computar a dimensé&o VC de uma classe de fungbes geralmente néo
€ uma tarefa trivial. Soma-se a isso o fato de que o valor de h poder ser desconhecido
ou infinito.

Para funcdes de decisdo lineares do tipo f(x) = w.x, entretanto, existem
resultados alternativos que relacionam o risco esperado ao conceito de margem.

Uma das mais importantes realizacées de Vapnik e seus colaboradores foi o
conceito de maxima margem de separacao. Verificou-se que a dimensao VC pode ser
sensivelmente reduzida se os pontos amostrais das diferentes classes podem ser

mapeadas em outro espaco de caracteristicas para obtencdo da maxima margem de

41



Capitulo 3 Métodos quimiométricos para regressao e classificagéo

separacdo entre as classes. Assim, foi proposta a seguinte estratégia de
processamento: primeiramente os pontos amostrais do espaco de entrada sao
mapeados em um espacgo de caracteristicas com elevada dimensao através de uma
transformacao linear ou nao linear, de modo que a distribuicdo dos pontos amostrais
seja feita com a obtencdo da maxima margem de separacdao e entdo um hiperplano
6timo de separacao é usado para descrever o critério de classificacdo entre as
diferentes classes. Desse modo, os modelos matematicos para os conjuntos de dados
linearmente ou ndo linearmente separaveis podem ser obtidos com boa habilidade de
previséo. 38,39,45,50

A margem de um objeto tem relacdo com sua distancia a fronteira de decisao
induzida, sendo uma medida da confianca da previsdo do classificador. Para um
problema binario, em que y; € {—1,1} dada uma fungédo f e um objeto x;, a margem
o(f(x;),y;) com que esse dado é classificado por f pode ser calculada pela equacao

3.33. Logo, um valor negativo de o(x;, y;) denota uma classificacédo incorreta.

o(f(x),y:) = yif (x) (3.33)

Para obter a margem geométrica de um dado x; em relacdo a uma fronteira
linear f(x) =w.x+ b, a qual mede efetivamente a distancia de x; a fronteira de
decisdo, divide-se o termo a direita da Equacdo 3.33 por ||w . Para objetos
incorretamente classificados, o valor obtido equivale a distdncia com sinal negativo.
Para realizar uma diferenciacdo, a margem da Equacao 3.33 sera referenciada como
margem de confianga.

A partir do conceito introduzido, é possivel definir o erro marginal de uma funcéo
f(R,(f)) sobre um conjunto de treinamento. Esse erro fornece a proporgéo de objetos
de treinamento cuja margem de confianca é inferior a uma determinada constante p >
0.

Ru(F) =+ X I(yif (x) <
(3.34)

onde: I1(q) = 1se q éverdadeiroel(q) = 0seq é falso
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Existe uma constante c tal que, com probabilidade 1 —n € [0,1], paratodop >0 e
F correspondendo a classe de fungdes lineares f(x) =w.xcom|[x [ <Rellwl<1,0

seguinte limite se aplica:

R(f) < R,(f) + \/%(ﬁ— log? (%) + log (%)) (3.35)

Como na expressao 3.32, tem-se na expressao 3.35 novamente o erro esperado
limitado pela soma de uma medida de erro no conjunto de treinamento, neste caso o
erro marginal, a um termo de capacidade. A interpretacdo do presente limite é de que
uma maior margem p implica em um menor termo de capacidade. Entretanto, a
maximizagdo da margem pode levar a um aumento na taxa de erro marginal, pois torna-
se mais dificil obedecer a restricdo de todos os dados de treinamento estarem distantes
de uma margem maior em relacdo ao hiperplano separador. Um baixo valor de p, em
contrapartida, leva a um erro marginal menor, porém aumenta o termo de capacidade.
Deve-se entdo buscar um compromisso entre a maximizagdo da margem e a obtencgao
de um erro marginal baixo.

Como conclusado tem-se que, na geracdo de um classificador linear, deve-se
buscar um hiperplano que tenha margem elevada e cometa poucos erros marginais,
minimizando assim o erro sobre os dados de teste e de treinamento, respectivamente.
Esse hiperplano é denominado 6timo.

Existem diversos outros limites reportados na literatura, assim como outros tipos
de medida de complexidade de uma classe de fungdes. Os limites apresentados
anteriormente, embora possam ser considerados simplificados, provém uma base

tedrica suficiente & compreensdo do SVM. 383

3.4.4 — Maquina de vetores de suporte para classificacdo — SVC

O SVM foi originalmente desenvolvido por Vapnik para o reconhecimento de
padroes. Embora o SVC tenha sido inicialmente desenvolvido para classificacdo
binaria, ele vem sendo também utilizado para problemas de classificacdo em multiplas
classes.
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Como a natureza da classificacdo em multiplas classes é a mesma da
classificacao binaria, discutiremos apenas o algoritmo da classificacao binaria. A idéia

basica do SVC pode ser sintetizada em dois itens:

(i) realiza o mapeamento néo linear dos dados originais em um espaco
caracteristico de alta dimensdo com a utilizagdo de uma funcao kernel;

(ii) constr6i um hiperplano étimo de separacdo — OSH, no espaco
caracteristico, de forma a maximizar a margem de separacao entre as

duas classes.

Os problemas de classificacdo binaria podem ser divididos em dois casos:
linearmente separavel e linearmente inseparavel. A solugdo para o primeiro é facilmente
obtida, mas no segundo caso uma funcao kernel deve ser utilizada para resolver o
problema.

Suponhamos que haja um conjunto de dados T com duas classes de amostras,

no qual cada amostra é denotada por x; € X e cada classe por y; € Y, tal como,
x; €ER", y,e{-11}, i=123,..,N

Aqui, x; € um vetor n-dimensional com o correspondente valor y; igual a 1 se ele
pertence a classe positiva e -1 se pertence a classe negativa. Veremos a seguir como é

derivada a funcéo de decisdo para ambos 0s casos mencionados acima.

3.4.4.1 - Algoritmo para o caso de separacgao linear

A equacao de um hiperplano é apresentada na equacao 3.36, em que w.x; é 0

produto interno entre os vetores. Sendo que w € X € o vetor normal ao hiperplano
descrito (vetor de pesos normalizado, com as mesmas dimensbées de Xx;) e ol

corresponde a distancia do hiperplano em relagdo a origem, com b € R (b é o bias

normalizado do hiperplano).

f(xi)) =w.x; +b (3.36)
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Essa equacao divide o espago dos dados X em duas regides: w.x; +b >0 e
w.x; + b < 0. Uma funcao sinal g(x) = sgn(f(x)) pode entdo ser utilizada na obtencéo

das classificacdes, conforme abaixo

+1 se w.x;+b>0
g(x) =sgn(f(x)) = (3.37)

-1 se wx;+b<0
A partir de f(x) € possivel obter um nuamero infinito de hiperplanos equivalentes,
pela multiplicacdo de w e b por uma mesma constante. Define-se o hiperplano
canbnico em relacdo ao conjunto T como aquele em que w e b sdo escalonados de
forma que os exemplos mais proximos ao hiperplano, descrito pela equacao 3.36,

satisfacam a equacédo 3.38
lw.x; + bl =1 (3.38)

O SVC seleciona o hiperplano que maximiza a margem, ou seja, maximiza a
distancia da margem para os dados de treinamento, de modo que para o hiperplano de
separacao 6timo a distancia da margem para a fronteira da classe positiva é igual a
distdncia da margem para a fronteira da classe negativa. No caso linearmente
separavel, qualquer hiperplano f(x) deve seguir as seguintes condicoes:

fx)=wx;+b=1y =1 (3.39)
fx)=wx;+b<-1,y; =—1 (3.40)
As duas restricdes acima podem ser combinadas em uma forma:

(w.x;+b)y; =21 (3.41)

Seja x; um ponto no hiperplano Hy e x, um ponto no hiperplano H,, conforme
ilustra a figura 3.5. Projetando x; — x, na dire¢cdo de w, perpendicular ao hiperplano

separador OSH, é possivel obter a distancia entre os hiperplanos Hy e Ha.

45



Capitulo 3 Métodos quimiométricos para regressao e classificagéo

Xz

. 7 ® " Hy: wax+b=1
’/ .
‘ . OSH: w.x+b=0
wo o olw] " Ha: Wax+b=-1

[
7 »

\‘\L// X1
Figura 3.5 — Expressado do OSH e a margem para o caso linearmente separavel

Devemos atentar para o fato de o escalonamento de w e b fazer f(x) igual a 1 ou
-1 se x; esta na fronteira de classe. Entdo, a distancia d, correspondente a largura da
margem entre dois hiperplanos paralelos (linhas pontilhadas na figura 3.5) pode ser

escrito como:

_ |w.x+b|= 1 _ 2 (3.42)
I wll Twi lwl

Como w e b foram escalonados de forma a nao haver exemplos entre Hy e Hy,

1 p . A . . .
tem-se que — é a distdncia minima entre o hiperplano separador e os dados de

Iwll
treinamento. Essa distancia é definida como a margem geométrica do classificador

linear.

O objetivo do SVC ¢é localizar o OSH que maximiza a margem, submetido as
restricbes da equacao 3.41. Isso implica em minimizar || w |l. Portanto, a construcdo do

OSH pode ser convertido no seguinte problema de otimizagéo:

1
minimizar: > | wl?

(3.43)
restrigao: (w.x;+b)y; =1
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Com a ajuda do método dos multiplicadores de Lagrange,®’ esse problema pode

ser novamente convertido para minimizar a seguinte fungéo objetivo:
Lw,b,a) ==l wI?= 2, a;[y;(w.x; + b) — 1] (3.44)

onde «;(a; = 0) é o chamado multiplicador de Lagrange. A fungdo Lagrangiana deve
ser minimizada, o que implica em maximizar as variaveis «; € minimizar w e b. Tem-se

entao um ponto de cela no qual:

dL(w,b,
—(:w D=w- Y1 yiax; =0 (3.45)
dL(w,b,
F =Sy =0 (3.46)

E as solucdes para as duas equagdes acima sao:
w =YL yia;x; (3.47)
0 =%y (3.48)

Colocando a equacgao 3.47 e a equacao 3.48 na funcao de Lagrange (equacao
3.44) obtemos o seguinte problema de otimizagao:

. 1
maximizar, a : Nia— EZ?”]:l yiyvjaa; (X x;) (3.49)

restricio a;=>0,i=1,..,N e N yia; =0

A solugéo do problema e a obtengédo do valor 6timo de «; pode ser calculado
através de um algoritmo de programagcao quadratica.”’

Essa formulagdo é denominada forma dual, enquanto o problema original é
denominado forma primal.>" A forma dual possui os atrativos de apresentar restricées
mais simples e permitir a representacdo do problema de otimizagdo em termos de
produtos internos entre dados, o que sera util na resolucdo de problemas nao lineares
com SVM. E interessante observar também que o problema dual é formulado utilizando
apenas os dados de treinamento e os seus roétulos.
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Seja a a solugéo do problema dual e w e b as solugdes da forma primal, obtido o
valor de a, w pode ser determinado pela Equag¢do 3.47. Para o problema dual

formulado tem-se:

Observa-se nessa equacao que o a; pode ser diferente de 0 somente para os
dados que se encontram sobre os hiperplanos de fronteira de classe. Estes sao os
exemplos que se situam mais préximos ao hiperplano separador (OSH). Para os outros
casos, a condicdo apresentada na equacdo 3.50 é obedecida apenas com a; = 0.
Esses pontos nao participam entdo do céalculo de w (equacao 3.47). Os dados que
possuem qa; > 0 sdo denominados vetores de suporte e podem ser considerados 0s
dados mais informativos do conjunto de treinamento, pois somente eles participam da
equacao do hiperplano separador (equacgao 3.52).

Geralmente os vetores de suporte sdo uma pequena porcentagem das amostras
de treinamento (chegando até a aproximadamente 2/3 das amostras de calibracdo em
alguns casos), o0 que é denominado esparsidade da solucdo para maximizacdo da
funcdo da equacdo 3.49. Entdo, a esparsidade faz o modelo SVC depender apenas
desses poucos vetores de suporte, e 0 OSH é determinado apenas por esses vetores.

O valor de b é calculado a partir dos vetores de suporte e das condicoes
representadas na equacao 3.50. Calcula-se a média apresentada na equacao 3.51
sobre todos x; tal que a; > 0, ou seja, todos os vetores de suporte.

1 1
b = E ijESV y—] —W. x]' (351)

onde, ngy € 0 NUmMero de vetores de suporte e SV representa o conjunto dos vetores de

suporte. E w é obtido pela equacao 3.47.
Por fim, a funcéo de decisao otimizada (OSH) pode ser escrita na forma:
f(x) = sgn(w.x + b) = sgn[(TiL, y;a;(x;. x) + b] (3.52)

OSai
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Esta funcdo linear representa o hiperplano que separa os dados com maior
margem, considerando aquele com melhor capacidade de generalizacdo de acordo com
a teoria do aprendizado estatistico. Essa caracteristica difere as SVMs lineares de
margens rigidas das redes neurais perceptron, em que o hiperplano obtido na

separacido dos dados pode néo corresponder ao de maior margem de separacio. '8

3.4.4.2 — Algoritmo para o caso ndo separavel linearmente

Em muitos casos os dados nao sdo linearmente separaveis, devido a ruido
experimental, ndo linearidade intrinseca, etc. Como mostrado na figura 3.6, ndo é

possivel construir um hiperplano que separe linearmente as duas classes sem erros.

Xz

H1: w.x+b=1
OSH: w.x+b=0

- Hz: w.x+b=-1

Xi g
Figura 3.6 — As variaveis de folga e 0 OSH para o caso nao separavel linearmente

A seguir sdo mostradas as técnicas para tratar desse problema.

3.4.4.2.1 — Variaveis de folga e técnica da margem suave

As variaveis de folga foram introduzidas para construir o OSH levando em
consideracao os inevitaveis erros introduzidos por alguns objetos. A inequacdo de

restricdo para o OSH pode ser expresso na seguinte forma:
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(w.xi + b)yl =>1- Ei, fi =0 1= 1,2, ,N (353)

onde ¢; é a variavel de folga, que € uma medida do quanto uma amostra ultrapassa o
hiperplano de fronteira de classe mostrado na figura 3.6 e sua quantidade total
contabilizada deve ser minimizada. A aplicagcdo desse procedimento suaviza as
margens do classificador linear, permitindo que alguns dados permanecam entre os
hiperplanos Hi e H, e também a ocorréncia de alguns erros de classificagdo. Um
classificador com boa capacidade de generalizacado é entdo obtido tanto pelo controle
da capacidade do classificador (via |l w ll) como pela soma das variaveis de folga YV ;.
Pode-se demonstrar que isso proporciona um limite no nimero de erros de treinamento.

A construcdo do OSH pode ser expresso como 0 seguinte problema de

otimizagao:

minimizar: % Il wlI%+ % Y&
(3.54)
restricio:  (w.x; +b)y; =>1-§,§=>0

onde a constante C > 0 é um termo de regularizacao que impde um peso a minimizacao
dos erros no conjunto de treinamento em relacdo a minimizacado da complexidade do
modelo. Mais precisamente, ele controla o custo entre dois objetivos conflitantes:
quando C é pequeno a maximizacdo da margem é enfatizada, enquanto quando C é
grande a minimizacdo do erro € enfatizada proporcionando um estreitamento da
margem.

Com a ajuda do método do multiplicador de Lagrange e de um algoritmo de
programacgao quadratica a solugdo otimizada para w e b pode ser calculada.
Novamente tornando suas derivadas parciais nulas, a funcdo de decisado
correspondente ao OSH pode ser escrito como:

f(x) = sgn(w.x + b) = sgn[(TiL, yia;(x;. x) + b] (3.55)
0< a; <C

onde «; é o multiplicador de Lagrange para cada amostra. Observa-se que essa
formulacdo é igual a apresentada para o SVC de margens rigidas, a ndo ser pela

restricdo nos a;, que agora sao limitados pelo valor de C.
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3.4.4.2.2 — Mapeamento nao linear e utilizacdo das funcoes kernel

Como citado anteriormente a superioridade dimensional pode ajudar a resolver
problemas de classificacdo eficientemente. Uma técnica para lidar com casos de
separagao nao linear € primeiramente proceder ao mapeamento néo linear dos dados
originais em um espaco caracteristico de maior dimenséao, e entao construir o OSH que
maximiza a margem, como no caso da separacao linear. Com esse intuito os dados sao
inicialmente projetados em um espaco de caracteristicas com a utilizacdo de uma
funcdo de mapeamento ®(x). O SVM linear é entdo aplicado nesse espaco de
caracteristicas, onde idealmente os dados podem ser linearmente separados.

O uso desse procedimento € motivado pelo teorema de Cover. Dado um
conjunto de dados nao linear no espago de entradas X, esse teorema afirma que X
pode ser transformado em um espaco de caracteristicas de elevada dimensao no qual
com alta probabilidade os dados séo linearmente separaveis. Para isso duas condi¢coes
devem ser satisfeitas. A primeira € que a transformacao seja néo linear, enquanto a
segunda é que a dimensao do espaco de caracteristicas seja suficientemente alta.®®

A funcéao kernel pode, implicitamente, ndo apenas realizar esse mapeamento nao
linear dos dados originais em um espaco caracteristico de mais alta dimensédo, mas
também proporciona uma ferramenta matematica eficiente para o célculo do produto
interno no espaco caracteristico.

Dado que a fungdo kernel selecionada K(x;x;) esta associada com a
correspondente funcdo ®(x), a qual pode mapear os dados originais em um espago

caracteristico de H dimensdes, temos as seguintes condi¢cdes:

K(x;,x;) = @(x;). ®(x;) i,j=12,..,N (3.56)
Agora, no espago caracteristico, o OSH linear pode ser construido usando o

mesmo procedimento utilizado no caso da separacao linear, apenas pela substituicao

da amostra x; por ®(x;). Assim o problema de otimizagdo no espaco caracteristico

pode ser escrito de forma similar a equacao 3.49, como segue,
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. . 1
maximizar, a N —Ezgjzlyiyjaiaj (@(x). ?(x)))
(3.57)
restricio: 0<a; <C i=12,.,N;e YN, yia; =0

Pela substituicdo da equacéao 3.56 na equacao 3.57, obtemos:

. 1
maximizar, a : =1 Qi —Ezgjzlyiyjaiajl((xi,xj)

(3.58)
restricio: 0<a;<C i=12,.,N;e YN, yia; =0

A funcéo de decisao pode ser calculada como:
f(x) = sgn[Zil, yiaiK (x;, %) + b] (3.59)
e b pode ser calculado usando a seguinte equacao:

h = 1

= ez Txesvigec G~ Txesv @y P60 @(x) (3.60)

Percebe-se pelas equacodes 3.57, 3.58 e 3.59 que a Unica informagao necessaria
sobre o0 mapeamento € de como realizar o calculo de produtos internos entre os dados
no espaco de caracteristicas, pois tem-se sempre CD(xl-).CD(x,-), para dois dados x;, x;,
em conjunto.

Por fim, para uma melhor compreensdo do modelo SVC, sua arquitetura é
mostrada na figura 3.7 que ilustra a amostra de previsao x; e os vetores de suporte X; ...
Xn que sdo mapeados em um espaco de caracteristicas com a funcao nao linear @, e

0s produtos internos sdo determinados pela fungédo kernel.
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saida o(ZlL, yiou K(x,xi)) + b

pesos

¢ S 0 produto interno  (D(x). (X)) = K(X,x;)

4 &‘ / A

Pla) || Bxa) || P09 | e D(xn) vetores mapeados ~ ®(x;), &( x)

------- vetores de suporte  Xq .... Xp
vetor teste Xt

Figura 3.7 — A arquitetura da maquina de vetores de suporte

A funcado de decisdo final € uma combinagéo linear das saidas transformadas
com base na funcao kernel mais o vetor de pesos e o bias b. A combinacao linear é
obtida pela fungédo a(x) = sgn(x + b). Do ponto de vista da sua arquitetura, ele é muito
semelhante a rede neural artificial, por isso é também chamado de rede de vetores de

suporte.?38:39

3.4.4.3 - Selecao de parametros para o SVC

A otimizacao dos parametros C (fator de penalizacédo) e y (parametro do kernel
RBF) é de fundamental importancia no SVC uma vez que seus valores combinados
determinam a largura e a complexidade da margem e consequentemente o
desempenho do modelo de classificacdo. Quanto menor o valor de C maior a énfase

na maximizagao da margem, determinada por uma fronteira menos complexa. Com o
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aumento do valor de C a minimizacdo do erro é enfatizada, proporcionando uma
margem mais estreita e determinada por uma fronteira mais complexa. Quanto maior o
valor de y tanto mais simples sera a margem, tendendo para uma margem linear e
levando a falta de ajuste no caso de conjuntos de dados com relacdes nao lineares, e

guanto menor o valor de y tanto mais complexa a fronteira se torna.

Para realizar essa otimizagao, diferentes métodos podem ser empregados, como
grid search e algoritmo genético. Ambos os métodos sdo baseados em uma validacédo
cruzada para avaliacdo da performance do modelo e minimizacdo do risco de
sobreajuste. Nesse sentido, além da adequada selegcdo dos parametros do modelo
SVM é importante também observar o nimero de vetores de suporte utilizados no
modelo, o que ndo pode ser avaliado apenas pela validacdo cruzada. Eventualmente
diferentes combinacbes de parametros podem fornecer o mesmo desempenho do
modelo na validacao cruzada. Nesses casos, uma adequada escolha entre os modelos
ajustados pode ser feita através do numero de vetores de suporte utilizados em cada
modelo. Aquele com o menor niumero de vetores de suporte proporciona minimizar o

efeito de um potencial sobreajuste.**°%>3

Nesse estudo, para o desenvolvimento dos modelos de classificagdo com SVM e
com utilizacdo do kernel RBF, utilizou-se o grid search por se tratar de um método mais
simples e rapido, fornecendo bons resultados quando apenas dois parametros

necessitam ser selecionados.

3.4.5 — Maquinas de vetores de suporte para regressao (SVR)

O SVM foi inicialmente desenvolvido para resolver problemas de classificacéo e
depois foi estendido para resolver problemas de regressao, mantendo as principais
propriedades que caracterizam o algoritmo de maxima margem, como a dualidade,
esparsidade, utilizacdo de funcédo kernel e convexidade. Porém, diferentemente, o
algoritmo de regressao por vetores de suporte introduziu uma funcdo de perda que
ignora erros que estdo além de uma certa distancia dos valores considerados validos.

Esse tipo de funcdo é denominada funcao de perda ¢ insensivel (analogo a margem
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suave no SVC), proposta por Vapnik e controla um parametro que é equivalente ao
parametro de margem para separacao de hiperplanos. A outra motivacao para
utilizacdo da funcao de perda ¢ insensivel € que ela garante a esparsidade da variavel
dual (conjunto esparso de vetores de suporte), como ocorre no algoritmo de
classificagdo com SVM.*44¢

Assim, no SVR dois conceitos importantes devem ser primeiramente
comentados, o &-tubo e a funcdo de perda &- insensivel. Como no SVC, os dados
originais sdo primeiramente mapeados nao linearmente em um espaco de
caracteristicas de alta dimensao e entdo uma funcéo linear é ajustada para aproximar a

funcéo latente entre X e y.

3.4.5.1 - e-tubo e funcdo de perda ¢- insensivel

A teoria do aprendizado estatistico pode também ser aplicada para problemas de
regressao pela introducdo de uma nova funcdo de perda, de modo a evitar a
modelagem de erro experimental e o sobreajuste dos modelos: a fungdo de perda e-
insensivel.

Na regressdo com vetores de suporte, o propdsito € encontrar uma funcao f(x)

que tem no maximo o desvio € para as respostas y; encontradas para todo o conjunto
de treinamento e a0 mesmo tempo permite que o &-tubo seja 0 mais delgado possivel.
Em outras palavras, ndo queremos tratar com erros menores que &€, mas, nao se aceita
nenhum desvio além desse valor sem que haja penalizagao.

O &-tubo, mostrado na figura 3.8 pode ser obtido pelo movimento da linha sélida

com um deslocamento de € para cima e para baixo. Aqui € € um namero positivo pré-
definido.

A funcéo de perda ¢- insensivel tem a seguinte forma:

ly—f@)|—¢, se |y—fx)|=e¢
Ly—f(x),e) = (3.61)

0, se de outra maneira
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Xz

Figura 3.8 — llustracdo do processo de penalizagdo da fungdo de perda e-insensivel

para uma SVM com kernel linear.

De fato, essas restricoes definem um tubo de raio € ao redor da funcédo de
regressao hipotética, de forma que se um ponto esta posicionado dentro do tubo a
funcédo de perda é igual a 0, enquanto se um ponto esta posicionado fora do tubo, a

perda é proporcional a distancia euclidiana entre o ponto e o raio € do tubo.

3.4.5.2 - e-SVR linear

Considere o problema de aproximar um conjunto de dados de treinamento,
composto por: T = {(x;, y;)},, onde x; representa o vetor de amostras, y; as respostas
correspondentes e N é o numero total de amostras, com uma funcao linear como a da
equacao 3.36, entdo, a partir dos dados de treinamento, o algoritmo do -SVR linear
resolve o problema de otimizacédo, o qual pode ser escrito da seguinte forma, com um

termo ¢- insensivel:

minimizar: % Il w %+ %Z?’:lL(yi — f(x),8) (3.62)

e 1 ~ . P
onde minimizar 5 Il w lI? corresponde a obtencio do &-tubo o mais delgado possivel e a

constante C > 0 (um parametro pré-definido de regularizacao) determina a penalizacao
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para minimizacao do erro de treinamento ou risco empirico € o consequente custo para
obtencdo da regido delgada do &-tubo, considerando o termo de complexidade do
modelo || w [I? e o limite para o qual desvios maiores que € sdo tolerados.

De forma analoga a utilizacdo da margem suave no SVC, agora iremos introduzir
as variaveis de folga ¢;,¢& para tratar com outro tipo de restrigio de resolugéo
necessaria ao problema de otimizacao. Entdo, o problema de minimizacao acima pode
também ser expresso da seguinte forma, com as variaveis de folga ¢; , &/ representando

as restricdes dos dois lados do hiperplano, conforme as expressdes abaixo:

minimizar: 1w P+ SR (E + ) (3.63)
restricio: (w.x;+b)—y; <e+¥¢, i=12,..,N

yi— (w.x;+b) <e+¢, i=12,..,N

§,8; =0, i=12,..,N

Somente as amostras fora do £-tubo na figura 3.8 contribuem para o funcional da

inequacao 3.63, isto &, as variacdes que excedam € sao penalizadas, neste caso de
forma linear.

As variaveis de folga ¢;,¢ sd@o introduzidas quando os valores nominais
excedem, com respeito a origem no espaco de dados original, o limite superior de € (&;)
e o limite inferior de ¢ (¢;) . Os pontos fora do € tubo sdo chamados de vetores de
suporte, porque estabelecem os fundamentos para a funcdo de regressdo estimada.
Isso significa que todos os outros pontos ndo sao incluidos no modelo e podem ser
removidos apds a construgdo do modelo SVR. Assim, normalmente, muito menos
objetos de treinamento constituem o modelo de regressao, e por esse motivo a solucao
€ definida como sendo esparsa. Tal solucao é inerente ao algoritmo SVM inicialmente
desenvolvido para resolugcao de problemas de reconhecimento de padrdes.

Com o auxilio do método do multiplicador de Lagrange e um algoritmo de
programacao quadratica a funcao de regressao da equacao 3.63 pode ser reformulada

segundo o formalismo de um problema dual, da seguinte forma:
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fG) =Eili(a] —a)(xix) + b (3.64)

b=y, - T — a)(xix) +e (3.65)

onde «a; e a; sdo os multiplicadores de Lagrange otimizados.

Os vetores de suporte vao corresponder as amostras para as quais exatamente
um dos multiplicadores de Lagrange é maior que zero, ou seja, as amostras fora do
tubo € insensivel. Quando € = 0, obtém-se entdo uma funcao de perda de Laplace, e o

problema de otimizagéo é simplificado.3%**

3.4.5.3 - ¢-SVR com utilizagdo da funcao kernel

Frequentemente, um modelo n&o linear € necessario para modelar
adequadamente os dados. E necessario estender o e-SVR linear para a regressdo ndo
linear. Com a introducdo de uma funcédo kernel, os dados de entrada originais sédo
primeiramente nao linearmente mapeados no espaco de caracteristicas de elevada
dimensao, onde uma regressao linear pode ser utilizada para tratar com complicados
problemas de regressao nao linear em quimica.

Como o procedimento de derivagdo da funcao de deciséo final é muito parecido

com o caso linear, mostra-se a seguir apenas a forma final.

) =XN (a; —a)K(x;x)+ b (3.66)

b= y] - ?’zl(af - ai)K(xl-xj) + ¢ (367)

onde «a; e a; sédo os multiplicadores de Lagrange otimizados.

A figura 3.7 pode agora ser utilizada para fornecer uma visdo grafica dos
diferentes passos envolvidos na regressdo com SVR com as modificacdes pertinentes
ao problema de regressdo em que os pesos sdo os valores de a; — a; € a combinagao

linear é obtida pela fungéo o(x) = (x + b).
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O parametro do kernel e também os citados parametros C e € necessitam
ser adequadamente selecionados pelo usuério, porque a capacidade de generalizacao

do modelo SVR depende sensivelmente da correta utilizagdo desses parametros.3®4*

3.4.5.4 — Selecao de parametros para o €-SVR

Conforme mencionado, o parametro do kernel e os parametros € e C necessitam
ser otimizados.

O parametro € regula o raio do tubo € ao redor da funcao de regressao e, entao,
o0 numero de vetores de suporte que serdo selecionados para construcéo da funcao de
regressao (proporcionando uma solucédo esparsa). Um valor muito grande de € resulta
em poucos vetores de suporte (mais pontos serdo ajustados no interior do tubo ¢) e,
consequentemente, uma funcdo de regressdao menos robusta, como mostra a figura
3.9(b). Nesse caso a fungao de regressao resultante ndo sera sempre aplicavel devido
a obtencao de elevados erros de previsdo. Sabe-se que o valor de € esta relacionado
com a amplitude do ruido presente no conjunto de treinamento. Desde que a exata
contribuicdo do ruido presente na real informacdo em um conjunto de dados é

normalmente desconhecida, € pode variar em um intervalo proposto pelo usuario.

: -
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(a) (b)
Figura 3.9 — Influéncia do valor de € no ajuste do modelo SVR . Em (a) com um valor

menor de € e em (b) com um valor maior de e.

Na figura 3.9 (a) ilustra-se que um valor pequeno de € permite que mais pontos

estejam externos ao tubo ¢ (linha tracejada) e resulta em mais vetores de suporte
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(pontos negros). Na figura 3.9 (b) um valor grande de € resulta em menos vetores de
suporte.

O parametro C determina a penalizacao para os casos em que a funcao de
regressao aceita objetos com desvios maiores que o valor de & Dessa forma, a
robustez do modelo de regressao depende da escolha do valor de C, porque os valores
mais altos de «; e a; sdo, por definigdo (de acordo com o procedimento de otimizagéao
de Lagrange) iguais a C. Isso significa que a escolha do valor de C influencia o
significado de objetos individuais do conjunto de treinamento. Por exemplo, um alto
valor de C resulta em vetores de suporte com uma grande diferenca entre os valores de
a; e a;. Nesse caso os vetores de suporte com os mais elevados valores de «; e a;
estdo dominando a construgdo da funcado de regressdo. Por outro lado, um valor
pequeno de C pode resultar em vetores de suporte com pequena diferenca ou mesmo
valores similares de «a; e a;. Nesse caso os objetos selecionados como vetores de
suporte com valores similares de a; e a; contribuem igualmente para a fungdo de
regressao.

Assim, uma escolha apropriada de C em combinacao com & deve resultar em
uma boa e robusta performance do modelo de regressao, que € também insensivel a

presenca de possiveis outliers, como ilustra a figura 3.10.

ES
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b = = sl +* + - -~
- i ;

Figura 3.10 — Influéncia do valor de C no ajuste do modelo SVR. Em (a) com um valor

menor de C e em (b) com um valor maior de C.

Uma boa selecdo de ambos os parametros também previne um sobreajuste do

modelo e isso pode ser verificado através da realizagcdo de validacdes cruzadas
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internas durante o ajuste do mesmo. De acordo com a teoria do SVR, C pode assumir
valores entre 0 e « . Nesse trabalho esse valor varia entre 1 e 10000. 344

Na figura 3.10 (a) ilustra-se que no caso de um valor de C pequeno o0s vetores
de suporte mais distantes tém a mesma contribuicdo. Por essa razédo, a funcao de
regressao é mais robusta a possiveis outliers (vetor de suporte dentro do circulo). Na
figura 3.10 (b) o aumento do valor de C resulta em uma linha de regressao, que é mais
influenciada por possiveis outliers. A distancia entre o outlier e o tubo ¢ ira diminuir em

comparacao com o caso de um menor valor de C selecionado.

3.4.6 - v-SVM

No v—SVM o paréametro v permite um controle mais eficaz do nimero de vetores
de suporte utilizados nos modelos. No caso da classificacao utiliza-se o parametro v em
lugar do parametro de regularizacdo C e no caso da regressao utilizam-se os
parametros v e C em lugar de € e C.**

O parametro v € (0,1] determina um limite superior para a fragdo do conjunto de
treinamento que contribui para erros na determinagao da fronteira de margem ou do -
tubo e determina também um limite inferior para o nimero de vetores de suporte.>*

Para um problema de classificacdo, o v-SVC, remove a constante C e introduz
um novo parametro v que controla o numero de vetores de suporte e os erros de

treinamento,

minimizar: % Il wl?—vp +% V&
(3.68)
restricio:  (w.x;+b)y; =p—¢,§=>0,ep=0

em que a restricdo envolve o parametro de margem p que também é uma variavel no
problema de otimizacao.

Quanto maior o valor de v, maior o numero de objetos permitidos internos a
margem. Utilizando a técnica dos multiplicadores de Lagrange € possivel obter a
resolucdo desse problema de otimizacdo, obtendo as funcgdes finais mostradas nas

equacdes 3.55 e 3.59.
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Para a regressao, de forma similar, o v-SVR utiliza o parametro v para controlar o
namero de vetores de suporte. No entanto, em lugar de substituir a constante C, aqui v
substitui o parametro ¢, do e-SVR. Apés selecionar o v, o valor de ¢ é automaticamente
selecionado pelo algoritmo.>*

No v-SVR embora o parametro € controle a esparsidade da solugao, ele o faz
apenas de uma forma indireta. Devido a escassez de informacdo inicial quanto a
exatiddo dos valores de vy, isso torna dificil a obtencao de um valor razoavel de ¢
inicialmente. Em vez disso é preferivel especificar o grau da esparsidade e deixar o
algoritmo computar € a partir dos dados. Essa € a idéia do v-SVR, uma modificagdo do
e-SVR original. Ele preconiza que para obtencdo da maxima capacidade de
generalizacdo, o parametro de esparsidade v € (0,1] deve ser selecionado de acordo
com o ruido presente nos valores de y.

No v-SVR a grandeza de € ndo € definida inicialmente, mas € também uma
variavel. Seu valor é ajustado com base na complexidade do modelo e nas variaveis de
folga, através do parametro v € (0,1]:

minimizar: % |l w2+ C(ve + %Z?’:l(fi + &) (3.69)

sujeita as restricdes da inequacéo 3.63.

Quanto maior o valor de v mais pontos sdo permitidos externos ao tubo. Por
exemplo, se na figura 3.9 (a) e (b) temos valores de v= 0,8 e v = 0,2, respectivamente,
o algoritmo ajusta automaticamente o valor de €= 0,04 e ¢= 0,22 para os casos da
figura 3.9 (a) e 3.9 (b), respectivamente.

Utilizando a técnica dos multiplicadores de Lagrange é possivel obter a resolucao
desse problema de otimizagcao convexo com um minimo global, obtendo as funcbes de
regressao mostradas nas equacdes 3.64 e 3.66.

Uma completa descricdo quanto a formulacdo do v-SVM para classificagéo e

regressao pode ser obtida na literatura.>*
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3.4.7 - Maquina de vetores de suporte por minimos quadrados — LSSVM

Essa variacao do algoritmo SVM foi proposta com a modificacdo da metodologia
SVM através da introducdo da funcao de perda por quadrados minimos, em lugar da
funcdo de perda e-insensivel, e restricoes de igualdades, em lugar de restricoes de
desigualdades. Em lugar de resolver um problema de programacdo quadratica, a
solucdo é obtida a partir de um conjunto de equagbes lineares, reduzindo
significantemente a complexidade e o esforco computacional.

Mas, apesar das caracteristicas atrativas computacionalmente, a solucao
baseada em LSSVM também tem algumas limitacées. Uma delas esta associada a
perda da natureza esparsa do problema. Os valores suporte (o) SA0 proporcionais aos
erros dos correspondentes dados de treinamento. Isso implica que usualmente todos os
pontos dos dados de treinamento sdo vetores de suporte e a propriedade de
esparsidade ndao mais existe na formulacdo do LSSVM. Valores de suporte elevados,
indicam uma maior contribuicdo do ponto do conjunto de treinamento na fronteira de
deciséo.

Também, o uso da fungéo custo baseada no erro quadratico sem regularizacao
pode conduzir a estimativas que sdo menos robustas principalmente quando ha outliers
nos dados de treinamento. Para atenuar tais limitagdes, foi proposta uma versao
ponderada do LSSVM. Nesta versdo, introduz-se uma variavel que pondera a

importancia dos erros cometidos pelo modelo na funcéo custo.>

3.4.8- Selecao de parametros para o SVM com algoritmo genético e grid
search

Uma vez que uma boa performance de generalizacdao dos modelos SVM para
classificacao e regressao depende de uma apropriada selecdo dos seus parametros, a
principal questdo é encontrar a melhor selecdo para um determinado conjunto de
dados, e, ndo ha uma definicao geral de como seleciona-los. O problema da otimizacao
da selecao de parametros torna-se mais complicado devido a necessidade de utilizacao
conjunta dos mesmos (interacdo dos parametros) pelo algoritmo SVM. Isso significa
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que a otimizacao de forma separada de cada parametro nao é suficiente para encontrar
o melhor modelo de regressao.

Nesse trabalho tanto o algoritmo genético como o método grid search foram
utilizados para otimizacao paramétrica no desenvolvimento de modelos com SVM.

O algoritmo genético — GA®>® é um algoritmo de selecdo baseado no principio da
evolucao natural. O GA é uma técnica estocastica de selecao que pode ser utilizada
para encontrar uma solugéo étima global em um espaco de selecao multidimensional. O
algoritmo inicia com um conjunto randémico de solugées denominado populagdo. Uma
solucado individual é representada de forma codificada (cédigo binario) e denomina-se
cromossomo. Cada cromossomo é formado por uma sequéncia de estruturas
individuais denominadas genes, que representam os parametros a serem otimizados.
As solugdes de uma populagédo sao utilizadas para gerar a populagdo seguinte. Isso é
motivado pela idéia de que a nova populacdo, na média, sera melhor do que a
populacao anterior. Para criar a nova populacdo o GA utiliza os operadores genéticos
de mutagdo e permutacdo cruzada ou crossover e um processo de selecdao. Os
operadores genéticos sao utilizados para criar as novas solugdes a partir do conjunto de
solucdes atual. Essa selecao reflete o principio da melhor aptiddo das novas solucoes e
€ 0 mecanismo para encontrar melhores solugcdes a partir da populagéao atual. Durante
0 processo de selecdo, as solucdes sao selecionadas de acordo com os seus valores
para a funcao objetivo. O GA ir4 repetir esse processo até que a condicao de término
seja satisfeita. A melhor solucao é definida como a solucéo otimizada.

O processo do GA pode ser resumida nas seguintes etapas:

i) obter uma populacédo gerada randomicamente;

ii) calcular a aptidao de cada cromossomo ha populacao;

iii) criar a nova populacdo com os operadores genéticos: selecdo, mutacéao e

permutacéo cruzada;

iv) verificar a condicdo de terminacdo. Se a nova populacdo nao satisfaz a

condicao de término as etapas (i) a (iv) sdo repetidas a partir da nova

geracao.

Nesse trabalho a funcdo objetivo a ser otimizada pelo GA, e definido inicialmente,
consistiu na utilizagcdo dos valores obtidos pela validacdo cruzada no conjunto de

treinamento, buscando-se o menor valor do erro de validagao cruzada.
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A otimizacdo paramétrica através do método grid search®® também é comumente
utilizada e proporciona bons resultados com um tempo de processamento razoavel para
selecao de dois parametros, buscando-se o menor valor do erro de validagao cruzada.

Os modelos de regressdo e classificacdo com SVM desenvolvidos nesse
trabalho utilizaram o algoritmo genético e o método grid search, respectivamente, para

otimizacao paramétrica.
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4 - Petroleo e produgéo de 6leo diesel

O petroleo é uma mistura que consiste predominantemente de hidrocarbonetos e
derivados orgéanicos sulfurados, nitrogenados e oxigenados. O petréleo bruto esta
comumente acompanhado por quantidades variaveis de substancias estranhas tais
como agua, matéria inorganica e gases. Nessas condicoes ele encontra poucas
aplicagdes praticas, servindo quase que tdo somente como 6éleo combustivel. Para que
ele tenha seu potencial energético e nao energético plenamente aproveitado é
necessario que através de um adequado processo de refino, baseado em processos de
separacdo, conversao e tratamento, obtenham-se a as diversas fracbes do petréleo.
Essas fracbes podem ser adequadamente misturadas para obtencdo de produtos
derivados do petrdleo de grande valor agregado, segundo especificacoes
estabelecidas.

Entre as moléculas de hidrocarbonetos constituintes do petréleo encontram-se
desde o metano até cadeias com inUmeros atomos de carbono, como os asfaltenos. A
predominancia de determinadas classes destes compostos conferem caracteristicas
distintas aos petroleos. Por exemplo, enquanto o éleo encontrado na peninsula arabica
€ considerado leve e parafinico (predominancia de hidrocarbonetos saturados de menor
massa molecular) a maior parte do petréleo produzido no Brasil atualmente é pesado e
com grande quantidade de hidrocarbonetos aromaticos, nafténicos, resinas e
asfaltenos.

Estas diferentes composi¢des levam a modos distintos de refino de petréleo a fim
de obter os produtos derivados. De um modo geral, no refino de petrdleos mais
pesados utiliza-se mais energia para a obtencao dos derivados além da necessidade da
implementag&o de processos adicionais de remogao de contaminantes, como o enxofre
(cujo teor encontrado aumenta com o0 aumento da massa molecular média do petrdleo)
e como o nitrogénio encontrado em maior teor nos 6éleos brasileiros quando

comparados a éleos provenientes de outros paises. >/
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4.1 — Panorama da industria do petréleo e derivados no Brasil

A importdncia do desenvolvimento da quimica analitica para obtencdo de
solucdes na industria do petréleo pode ser ilustrado por alguns nimeros relativos ao
desenvolvimento desse setor divulgados pela Agéncia Nacional do Petroleo — ANP em
2011,%° quanto a exploracéo e producdo, e, refino e processamento.

Em 2010, a producdo nacional diaria de petréleo - incluindo 6leo cru e
condensado, mas excluindo liquido de gas natural (LGN) e éleo de xisto - aumentou
5,6% e chegou a 750 milhdes de barris 0 que elevou o Brasil a 122 colocacdo no
ranking mundial de produtores de petr6leo. Nos ultimos 10 anos, o crescimento médio
anual da produgéo brasileira foi de 5,3%.

Em 2010, as 16 refinarias nacionais (12 pertencem a Petrobras e responderam
por 98,1% da capacidade total) — nao incluindo a Superintendéncia de Industrializacao
do Xisto (SIX) — somaram uma capacidade de refino de 332,7 mil m¥dia. A capacidade
de refino, considerando utilizacdo de 95%, foi de aproximadamente 316,1 mil m%dia.

Em 2010, a producéo brasileira de derivados de petréleo foi de 110,1 milhées ms,
0,6% a mais que em 2009. Do volume total de derivados produzido no Brasil, o éleo
diesel teve participacao de 37,6% ou 41,4 milhdes m3, e a gasolina A de 20,9% ou 23,1
milhndées m3. Entre os derivados ndo-energéticos, destacou-se a nafta, responsavel por
6,6% da producao total de derivados e 42,3% da producao de nao energéticos.

A figura 4.1 ilustra a distribuicdo percentual da producdo de derivados do
petréleo energéticos em 2010.

Para complementar o suprimento nacional, o Brasil importou 123,6 milhdes de
barris de petréleo em 2010, 13,8% a menos que no ano anterior.

Em 2010, as importacdes de derivados de petroleo totalizaram 27,4 milhdes ms,
volume 71,8% superior ao registrado em 2009. Os derivados energéticos representaram
53,8% das importacdes, apés um aumento de 100,2% em relagdo ao ano anterior. Ja
0Ss nao-energéticos tiveram crescimento de 47,4% e atingiram 12,7 milhdes m3 ou
46,2% do total. Os derivados energéticos importados em maior quantidade foram 6leo
diesel, GLP e QAV com, respectivamente, 32,9%, 11,4% e 7% do volume total. Dentre
0S nao-energéticos, a nafta se sobressaiu com 24,5%.
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Em 2010, a exportacdo de derivados de petréleo totalizou 13,8 milhdes m3, um
decréscimo de 9,1% em relagdo a 2009. Os derivados energéticos representaram
94,3% do total exportado, com destaque para o 6leo combustivel, com 4,9 milhdes m3
ou 35,8% do total.

OAav Qutros

Loy, 0,4%

Gasolina A
24,8%

PradugZa totzal de

Oleo diesel derivados
o ensrgeticos:
b i . 92,875 milhdes m GLP
' 10,2%

Oleo combustivel
15%

Figura 4.1 - Distribuicdo percentual da producao de derivados do petrdleo energéticos
em 2010 (adaptado de Anuério estatistico ANP 2011 *9)

Em 2010, o Brasil teve um resultado superavitario no comércio internacional de
petréleo e derivados, reafirmando a auto suficiéncia de abastecimento de petrédleo e
derivados alcancada em 2006. A exportacao liquida de petréleo bruto foi de 46,5 mil
m¥dia. Por outro lado, a importacéo liquida de derivados foi de 37,2 mil m3/dia.>®

4.2 — Processos de producédo dos derivados do petréleo

Os processos comumente encontrados nas refinarias podem ser divididos em
trés grandes classes:
(i) Processos de Separacao, quando os constituintes existentes na carga do processo
sado separados de acordo com alguma propriedade fisica que os caracterize, tal como
ponto de ebulicdo (destilacido), solubilidade (desaromatizacéo, desasfaltacao), ponto de
fusdo (desparafinagdo) e outros. Nestes processos ndo ocorre nenhuma transformagao

quimica dos constituintes da carga;
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(i) Processos de conversdo, quando os hidrocarbonetos constituintes da carga séao
transformados em outros hidrocarbonetos através de processos quimicos, cataliticos ou
ndo. Estes processos sdao complementados por processos fisicos, para separar as
fracOes obtidas pela transformacao dos constituintes da carga;

(iii) Processos de tratamento, quando nao ocorre alteracdo fisica nem quimica nos
hidrocarbonetos, havendo, no entanto, a remoc¢ao ou transformacdo dos contaminantes
da carga através de processos quimicos ou fisicos, como tratamento caustico, o
tratamento Merox, o hidrotratamento e outros. Os processos de tratamentos sédo via de
regra usados em sequéncia aos processos de separacao e de conversao, sendo por

isso algumas vezes chamados de processos de acabamento.

Tabela 4.1 — Aplicacbes comerciais das fracoes de destilacdo do petréleo (adaptado de
Valle )

Fracao Faixa de destilagéao (°C) Principais aplicagdes comerciais
Gas combustivel Abaixo de — 44 Gas combustivel; petroquimica
Gas Ilqugfelto do -44a0 Combustivel doméstico e industrial; petroquimica
petréleo
Nafta leve 30a90 Gasolina; petroquimica; solventes
Nafta pesada 90a 170 Gasolina; petroquimica; obtencdo de aromaticos
querosene 170 a 270 Ql; QAV; 6leo diesel, detergentes (parafinas)
Gasoleq Igve 270 a 320 Oleo diesel; 6leo de aquecimento
atmosférico
Gasoleo pe_sado 320 a 390 Oleo diesel; gasoleo petroquimico
atmosférico
Gasbleo leve de vacuo 390 a 420 Lubrificantes; éleo diesel
Gasoleo,pesado de 420 a 550 Carga de FCC; lubrificantes
vacuo
Residuo de vacuo Acima de 550 Oleo combustivel; lubrificantes; asfaltos, coque
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O refino do petréleo se inicia através da sua separacdo fisica nas fracoes
basicas do refino por destilagcdo atmosférica e a vacuo, separadas de acordo com suas
faixas de temperaturas de ebulicdo, conforme mostrado na tabela 4.1. A destilacao é
realizada a pressao atmosférica até aproximadamente 400 °C (ndo ha degradacéo)
apos o que é feito vacuo no sistema, mantendo-se a temperatura de fundo a 400 °C.
Essas fracdes sdo encaminhadas para tanques de estocagem finais, onde irdo compor
misturadas ou ndo a outras fracbes os derivados finais. As fragbes basicas podem
ainda ser enviadas a tanques intermediarios, de onde seguem para outros processos de
separacdo, transformacdo ou acabamento, de onde seguirdo ainda para outros
processos ou para tanques de produtos acabados.®°

Assim, os derivados do petr6leo podem ser compostos por fracées de diversos
processos de refino, constituindo o chamado pool, conjunto de fracées que fazem parte

de um derivado de petréleo.>"®

4.3 — Oleo diesel

Conforme mostrado na figura 4.1, o 6leo diesel é o derivado de petréleo de maior
producédo no Brasil, devido a elevada demanda por este combustivel uma vez que o
principal modal de transporte de cargas no pais é o transporte rodoviario. Apesar da
auto suficiéncia brasileira em petréleo, o éleo brasileiro produzido atualmente é
predominantemente pesado e, por isso, ndo € totalmente processado no pais, pois o
parque de refino, concebido na década de 70 para o processamento de 6leos leves,
nao é capaz de produzir a quantidade de derivados necessaria ao consumo interno,
sobretudo de 6leo diesel, a partir deste tipo de petréleo. Desta forma o Brasil exporta o
excedente de 6leo pesado e importa 6leo leve além de importar 6leo diesel a fim de
garantir o abastecimento deste combustivel no pais.

O 6leo diesel é o derivado do petroleo constituido por hidrocarbonetos de 10 a 18
atomos de carbono com faixa de destilacdo comumente situada entre 220 e 380<C.
Este derivado apresenta um conjunto de propriedades fisico-quimicas adequadas para
utilizagdo como combustivel em motores ciclo diesel. No éleo diesel os hidrocarbonetos

com moléculas de cadeia carb6nica linear e sem ramificacbes, como as parafinas,
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proporcionam as propriedades desejaveis para a ignicao e um bom funcionamento do
motor ciclo diesel. Por outro lado, a presenca de moléculas com cadeias carbbnicas
ramificadas ou que possuem estruturas ciclicas estaveis, como nafténicos e aromaticos,
prejudicam as caracteristicas desejaveis do éleo diesel e consequentemente requerem
maior temperatura e pressdo para entrar em igni¢ao.®’

O pool de 6leo diesel, denominacdo dada ao conjunto de correntes de uma
refinaria que compdéem a mistura do 6leo diesel, pode ser composto das mais diversas
correntes. Um exemplo das correntes que podem compor um pool pode ser visualizado
na tabela 4.2.%®

Tabela 4.2 — Exemplos de correntes utilizadas no pool de éleo diesel (adaptado de

Bezerra et al. %)

Componentes do pool de éleo diesel
Caracteristica . . ;
. Diesel leve Diesel pesado Diesel
Nafta pesada Querosene Diesel leve HDT HDT exterior
Enxofre total 106 918 2197 30 111 1779
(mg/kg)
T10
(T) 112,9 168,2 2194 228,8 2445 185,1
T50
(T) 122,7 198,0 2515 269,9 316,9 279,6
T85
(T) 1444 238,8 287,6 326,6 380,0 362,1
Densidade 750.4 807,6 842,5 864,1 882,1 845,4
(g/mL)
Ponto de
fulgor 17 445 81,5 - - 47,5
(€)

Apenas com a mistura adequada de diferentes correntes torna-se viavel atender
as especificacoes do bleo diesel, mostradas na tabela 4.4.

A ocorréncia de diferentes hidrocarbonetos nas fragcdes de diversos tipos de
petréleos € mostrada na tabela 4.3, que fornece uma estimativa média quanto ao teor
dos diferentes tipos de hidrocarbonetos em funcdo das faixas de temperaturas de
destilacado, nas quais se inserem as diferentes fracées do petréleo que compdem o 6leo

diesel.
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Tabela 4.3 — Teores tipicos médios de ocorréncia de hidrocarbonetos em petrdleos de
10 a 40 °API em funcéo das faixas de temperaturas

Faixa de temp_eratura Parafinicos Cicloparafinicos Aromaticos totais
de ebulicéo A 5 5
0 (%) (%) (%)
(*C)
5-150 59,1 29,6 10,1
150 — 250 21,6 42,9 33,3
250 - 400 25,9 44.8 25,9
400 — 550 15,1 48,1 31,9

Para o éleo diesel produto final os teores médios de hidrocarbonetos parafinicos,
nafténicos e aromaticos totais sdo em torno de 27 %, 45 % e 28 %, respectivamente.

4.3.1 - Parametros de qualidade do 6leo diesel

A Resolugdo ANP n® 65 de dezembro de 2011 especifica atualmente as
caracteristicas do Oleo diesel S10, S50, S500 e S1800, para uso nas regides
estabelecidas pela mesma. A seguir a tabela 4.4 mostra algumas especificagdes bem
como os métodos de referéncia ASTM estabelecidas por esta Resolucdo e os
parametros estudados nesse trabalho sdo comentados. Como os modelos de regressao
para determinacdo de parametros do 6leo diesel desenvolvidos nesse trabalho tém
aplicacdo em analises realizadas durante o processo de producado, alguns parametros
discutidos nao sao especificados na legislacdo. Também, a época da coleta de dados
para realizagdo desse trabalho estava vigente a Resolucdo ANP n® 42 de dezembro de
2009 em que nao consta especificacoes para o éleo diesel S10, bem como nao havia

producédo do mesmo.

- Destilacao : as caracteristicas de destilacao (volatilidade) de hidrocarbonetos tém um
importante efeito na sua seguranca e desempenho, especialmente no caso de

combustiveis e solventes. A volatilidade de um combustivel € o principal determinante
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da tendéncia de um hidrocarboneto de produzir vapores potencialmente explosivos e
afeta criticamente as condi¢cées de operacdo do motor nas fases de partida a frio e
operacao a elevada temperatura.

- 10% recuperados (T10) — indica a quantidade adequada de hidrocarbonetos leves
responsaveis pela boa condicao de partida e aquecimento do motor, a fim de que o
motor a frio entre em pleno funcionamento com o menor niumero de rotacdes possiveis,
favorecendo a partida facil e rapida.

Tabela 4.4 — especificagdo do éleo diesel de uso rodoviario

Limite
TipoAeB
Caracteristica Método ASTM
S10 S50 S500 S1800
D2622, D5453
E"Z‘rgf’fl’(t‘)’ta' 10 50 500 1800 D7039, D7212
g/kg D7220
Destilacao - T10 180 (min) anotar D86
(C)
Des“'a('g° - T50 245,0 2 295,0 245,02 310,0 D86
Destilacao - T85, max. ) _ 360,0 370,0 D86
(C)
Destlla(%:é)o - T90 - 360,0 (Méax) anotar anotar D86
Destilacao — T95 370,0 (max) ; - - D86
(C)
Densidade a 20 € D1298
(9/mL) 0,820 a 0,850 0,820 20,865 | 0,820 a 0,880 D4052
. D56
Ponto th(fcl:J)lgOI', min. 38,0 D93
D3828
Viscosidade a 40 €
(mm?/s) 2,0a45 2,0a5,0 D445
Numero de cetano, min. 48 46 42 42 D613

Outros: aspecto, cor, teor de biodiesel, ponto de entupimento de filtro a frio, residuo de carbono, cinzas,
corrosividade ao cobre, contaminacao total, agua e sedimentos, hidrocarbonetos policiclicos aromaticos,
estabilidade a oxidacao, indice de neutralizacéo, lubricidade, condutividade elétrica

- 50% recuperados (T50) — indica a quantidade adequada de hidrocarbonetos

responsaveis pela rapida evaporacao com o motor quente. A temperatura registrada do
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destilado aos 50 % deve ser tal que assegure uma volatilidade média necessaria para
permitir uma utilizacdo maxima de poténcia pelo motor.

- 85% e 90 % recuperados (T85 e T90) — limitam o teor de hidrocarbonetos de alto
ponto de ebulicdo que podem resultar em quantidades importantes ndo vaporizadas,
que se condensando nas paredes do cilindro descem para o carter, diluindo o 6leo
lubrificante, além de propiciar a formacdo de depdsitos de carvdao na camara de
combustao.

- Densidade: esse parametro proporciona uma indicagcao da composicao do combustivel
e da performance relacionada. A densidade tem importancia na performance de
motores ciclo diesel porque a inje¢cao de combustivel ocorre através de um sistema de
medida de volume. Uma alteracdo na densidade influencia na operacdo do motor
devido a diferenca em massa de combustivel injetado e combustiveis com densidade
mais elevada tendem a proporcionar maior emissdao de fumagca e maior consumo de
energia.

- Ponto de fulgor: o ponto de fulgor representa a menor temperatura na qual o produto
se vaporiza em quantidade suficiente para formar com o ar uma mistura capaz de se
inflamar momentaneamente, quando se incide uma centelha sobre a mesma. No ponto
de fulgor a quantidade de vapor formada nao € suficiente para sustentar a combustao
da amostra, isso s6 ocorre quando se atinge o Ponto de combustao, o qual representa a
menor temperatura em que a amostra se vaporiza em quantidade tal que proporciona
sua combustédo continua, por um periodo de no minimo 5 segundos. O Ponto de fulgor
esta relacionado com o limite inferior de explosividade, indicando os riscos envolvidos
no manuseio, armazenamento e transporte do combustivel, isto &, considera o aspecto
da seguranca. O Ponto de Fulgor é inversamente proporcional a presenca de fracoes
leves sendo tanto menor quanto maior for o teor destas fracoes.

- Numero de cetano: esse parametro do combustivel para maquinas que operam
segundo o ciclo diesel representa a qualidade de combustdo medida pela sua facilidade
de ignicdo quando submetido a elevadas pressGes e alta turbuléncia da mistura
combustivel e ar no motor diesel. A qualidade de ignicao do 6leo diesel é medida por
comparacdo com padroes de boa qualidade (parafinicos) e de ma qualidade
(aromaticos). O numero de cetano do 6leo diesel é definido como o numero inteiro mais

préximo do valor determinado por calculo do valor da porcentagem em volume de n-
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hexadecano (NC=100) em uma mistura com heptametilnonano (NC=15) que iguala a
qualidade de combustdo do combustivel ensaiado em um motor de teste padronizado,
quando comparado por este método. Para se obter o numero de cetano utiliza-se a

equacao:
NC = % hexadecano + 0,15 (% heptametilnonano) 4.1)

Quanto menor o retardo de ignicdo, mais alto sera o numero de cetano do

combustivel. Quanto maior o teor de compostos parafinicos saturados de cadeia normal
no 6leo diesel melhores serdo suas caracteristicas de ignicao para essas maquinas.
- Indice de cetano: a determinagdo do nimero de cetano pelo ensaio motor ASTM
requer equipamento especial, de elevado custo, e demanda tempo e méao de obra
especializada. Foram desenvolvidos métodos alternativos para estimar o numero de
cetano, sendo que os calculos sdo baseados em equagbes que envolvem outras
caracteristicas do combustivel. Um dos métodos mais utilizados € o ASTM D976 que
calcula o indice de cetano através da equacédo 4.2 que envolve o ponto médio de
ebulicao da destilacado (T50) e a densidade (d).

IC = 454,74 — 1641,416 d + 774,74 d? - 0.554 T50 + 97,803 (log T50)2 (4.2)

O indice de cetano calculado apresenta algumas limitacdes: i) ndo € aplicavel a
combustiveis contendo aditivo para elevar o nimero de cetano; ii) a equacao é valida
para 6leo diesel convencional e apresenta desvios se utilizada para residuos, fragdes
leves ou produtos de cragueamento catalitico ou térmico.

- Ponto de anilina: a legislagdo nao especifica os limites desse parametro no éleo
diesel, porém, ele é importante na caracterizacdo da carga do processo de HDT. Este
ensaio, realizado pelo método de referéncia ASTM D611-07, serve para avaliar a
predominancia de hidrocarbonetos aromaticos ou parafinicos de um produto. Ele se
baseia na maior ou menor facilidade com que a anilina (amina aroméatica) se mistura
com o produto. O ponto de anilina € a menor temperatura na qual uma mistura de
anilina e amostra, em volumes iguais, apresenta condicées de completa miscibilidade.
Sendo a anilina (fenilamina) um composto aromatico, quanto maior a aromaticidade da

amostra, mais baixo serd seu ponto de anilina.
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4.3.2 — Mistura em linha e obtencao da qualidade final na producéo do 6leo
diesel

O d4leo diesel e os demais derivados do petréleo obtidos através do processo de
refino sdo quase sempre uma mistura de correntes oriundas de diferentes unidades de
processo na refinaria e de correntes externas. O processo de mistura pode ser
considerado um processo em batelada em que o volume misturado é fixado pela
programacao de produc¢ao da refinaria.

Existem trés formas de realizar operagdes de mistura de fracées de petréleo a
fim de compor um derivado: i) bateladas em tanques; ii) automatizadas em linhas a
partir de fragcdes armazenadas em tanques; iii) automatizadas em linhas a partir de
fracdes das unidades de refino (on-line).

A producdo em bateladas demanda maior tempo de operagdo e mais
instalagbes, pode resultar em corregbes e re-certificacées, além de nao otimizar o
processo e exigir mais mao-de-obra. Por outro lado, as misturas em linhas a partir de
tanques, apesar de serem mais eficazes que aquelas em bateladas, requerem maior
tancagem e necessidade de maior numero de operagdes do que aquelas a partir das
unidades de refino. Quanto mais eficaz for a operacdo, maior serd seu nivel de
automacao e maior o investimento em sistemas automatizados de controle. No caso da
refinaria de Paulinia — Replan, que forneceu as amostras de 6leo diesel para esse
trabalho, a mistura é feita em bateladas e automatizada em linhas a partir de fracdes
armazenadas em tanques. Serdo apresentados mais detalhadamente a seguir estes
dois modos de producéo:

- Bateladas em tanques: esta é a forma mais utilizada em todas as refinarias para todos
os produtos de um modo geral, pois ndo necessita de investimento em sistemas de
controle. E a forma menos eficiente, pois leva mais tempo e pode requerer ajustes para
obter a especificacdo. Normalmente utiliza medicbes mais imprecisas que outros
métodos e apresenta maior custo associado ao desperdicio de qualidade - quality
giveaway - para evitar re-certificacées. Todos os calculos sao baseados em correlacdes
e regras de mistura aplicadas aos componentes para obter a especificacao.

- Mistura em linha a partir de tanques: na Replan o éleo diesel € também produzido

desta forma, que é um método mais eficiente, pois utiliza medicbes mais precisas,
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andlise em linha apds o misturador e um sistema de controle avancado. Desta forma, o
produto ja sai especificado na linha, diminuindo o tempo de preparo da mistura.

O Sistema Digital de Controle Distribuido — SDCD que utiliza as informacdes do
analisador em linha diminui o problema da necessidade de novos ajustes da mistura
final e minimiza o custo associado ao desperdicio de qualidade do produto final. Assim,
sao necessarias correlacoes e regras de mistura confiaveis para relacionar as variaveis
manipuladas (as vazdes das fracdes) as variaveis controladas (parametros de
qualidade do produto) e, desta forma, melhorar o controle e obter maior rentabilidade.
Na figura 4.2 ilustra-se um esquema de mistura em linha de éleo diesel.

—
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~—— X %

\ 4

— \
f—o
~/mis:urador > pro_duto
i r\_/ final
~——
Y % .

c <2 i

o analisador on line
~——
Z%

sistema otimizador

Figura 4.2 — Esquema de mistura em linha para producao de 6leo diesel

Os diferentes tipos de o6leo diesel produzidos na Replan sdo compostos,
basicamente, por 6 tipos de componentes. No misturador em linha sao recebidas as
seguintes correntes provenientes de tanques: éleo diesel externo, recebido de oleoduto;
diesel hidrotratado; nafta pesada, querosene, diesel leve e diesel pesado destilados.
Entretanto, uma analise dos fluxos a montante dos sistemas de transferéncia revela que
0s cinco componentes internos se desdobram em 16 correntes intermediarias: as
cargas dos hidrotratamentos, compostas por duas correntes de 6leo leve de reciclo de

cragueamento catalitico, 6leo vegetal e seis correntes de coqueamento retardado
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(gasbleos médios, gasoleos leves e naftas pesadas); nos destilados, uma mistura de
naftas pesadas de destilacdo e outras seis correntes de destilados médios (querosene,
diesel leve e diesel pesado).

Existem muitas combinag¢des possiveis para a producdo deste combustivel na
Replan, desde o controle de qualidade de cada componente nas unidades de
destilacdo, craqueamento catalitico e coqueamento retardado, passando pela
composi¢ao da carga de cada unidade de hidrotratamento, até a mistura final de cada
tipo de éleo diesel.

Dezenas de tipos de petréleo podem participar de forma significativa da
composicao da carga da Replan anualmente. A adaptacao da programacao a constante
mudanca da composicdo do petréleo € um exercicio diario, ja que a producao do
combustivel é restrita por 11 limites principais de propriedades em cada especificacao:
ponto de fulgor minimo, temperatura de destilagdo minima e maxima relativa a
recuperacao de 50% (T50) da amostra, temperatura de destilagdo maxima relativa a
recuperacdo de 85% (T85) da amostra, massa especifica minima e maxima,
viscosidade minima e maxima, ponto de entupimento méximo, teor de enxofre maximo
e numero de cetano minimo.

Na realizacdo do blend, o valor dos produtos intermediarios podem sofrer
bastante impacto, positivo ou negativo, conforme sdo combinadas as diferentes
correntes intermediarias para se compor o produto final. O objetivo, nesta fase, é fazer
0s produtos com a qualidade requerida, utilizando-se 0os componentes mais baratos e
dentro dos limites de flexibilidade dos mercados e produzir quantidade maior de
produtos mais nobres, atingindo-se a otimizagéo global.

As métricas normalmente utilizadas para se verificar a otimizacao da solucao de
um problema de blending sdo: o maximo lucro, o minimo custo, o minimo custo do
desperdicio de qualidade — quality giveaway, o minimo desvio de uma receita requerida
e 0 maximo de proporcao de determinados componentes.®’:%862

Assim, os objetivos de qualquer controle de mistura de éleo diesel e sistema de
otimizacdo € maximizar a rentabilidade da mistura enquanto satisfaz as especificacoes
de qualidade e as restricbes operacionais de mistura (disponibilidade das correntes,

tancagem, etc.).
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Normalmente um sistema de automacao de mistura de 6leo diesel é construido
em trés niveis: otimizagdo off-line ou programacgao de producao, otimizacao on-line, e
controle das especificagdes.

No topo da hierarquia estd a programacdo da producdo que planeja as
operacdes da refinaria em: longo prazo (meses) e considera cenarios de mercado,
objetivos estratégicos da companhia, etc.; médio prazo (semanas) que considera as
demandas mais imediatas do mercado, a disponibilidade de cargas para
processamento na refinaria, etc., podendo também ser Util para revisar a programacao
de longo prazo; e curto prazo (dias) que considera a unidade de processamento e
planeja operagdes de mistura no periodo de um ou dois dias.

A otimizacao on-line utiliza a informacédo da qualidade da mistura para modificar
a receita original durante a operacao de mistura e proporciona a adequada instrucéo a
ser executada pelo controlador.

Devido ao fato de ser o estagio final no processo de refino, a otimizacdo desse
processo € muito importante. Independentemente da excelente eficiéncia dos processos
das unidades a montante do misturador, a produtividade e a qualidade podem ser
prejudicadas se uma mistura mal otimizada produz um combustivel fora das
especificacoes ideais. Em muitos aspectos esse € o0 mais importante processo a
otimizar e pode proporcionar importante contribuicdo em termos de lucro da refinaria.
Como o 6leo diesel é um dos mais importantes produtos da refinaria, um rigido controle
do processo de mistura pode proporcionar o limite final para definicdo do lucro da
refinaria.®’:6263

Atualmente as determinacdes das propriedades da mistura sdo comumente
feitas através de correlagées empiricas consagradas na industria do petroleo. Existem
também modelos de abordagem termodindmica para a previsdao de propriedades. No
entanto, eles funcionam apenas quando se trabalha com componentes puros. No Brasil
onde cada vez mais o0 processamento dos 6leos nacionais (bem mais pesados que a
média mundial) é prioridade na estratégia de refino, nem sempre estas correlacoes
apresentam resultados satisfatérios.

Entre as propriedades limitantes, as quais impedem que certas correntes sejam
adicionadas indiscriminadamente ao pool de 6leo diesel, uma vez que tal adicdo pode

tirar a mistura de especificacdo ha o ponto de fulgor, que limita a adicao de fracdes
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muito leves, como é o caso da nafta pesada, que € um dos componentes do pool de
6leo diesel da Replan e também ha o nimero de cetano.®®

Nos analisadores que estao no shelter, no setor de transferéncia e estocagem
sdo executadas as andlises durante o processo de mistura. Uma analise por
espectroscopia NIR informa o nimero de cetano e o analisador de ponto de fulgor
determina esta propriedade através do ensaio de referéncia ASTM, com duracédo de
aproximadamente 30 minutos. Estas informagdes sao transferidas ao sistema
otimizador do misturador em linha que entao modifica as contribuicbes de cada corrente

de acordo com a necessidade da especificacao até completar o tanque.

4.3.2.1 - Determinacao de parametros de qualidade em linha

Nas refinarias de petréleo o monitoramento on-line de parametros de qualidade é
uma ferramenta constantemente utilizada para controle de processos e otimizacdo da
producédo de derivados. No caso da producado de 6leo diesel isso pode ser obtido pelo
desenvolvimento de eficazes modelos de calibracdo de parametros de qualidade para
utilizagdo pelo otimizador do misturador em linha. A rapidez do método e a qualidade
dos resultados fornecidos pelo modelo de calibracdo permitem sua utilizacdo para
determinacao de parametros on-line, proporcionando um ganho de produtividade,
quando utilizados no controle de processos, em que sao necessarias medicoes
suficientemente rapidas e exatas para permitirem uma resposta do sistema central, na
malha de controle, para o caso de perturbagcées ou tendéncias do setpoint ou valor
desejado.

A espectroscopia FT-NIR pode ser utilizada pelos analisadores em linha para
obtencdo dos parametros utilizados pelo otimizador do misturador em linha. Tais
parametros, ponto de fulgor e nimero de cetano, podem ser obtidos através de um
modelo de calibragdo multivariada e devem utilizar conjuntos de amostras que permitam
a maior abrangéncia possivel da variabilidade encontrada no processo de mistura final
que inclui diferentes correntes provenientes do refino de petréleo de diferentes origens.

Por exemplo, a mistura final deve ter ponto de fulgor em torno de 40 °C, porém, se
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ocorrer uma situagcdo em que se altere drasticamente a qualidade do diesel, como
quando a linha recebe uma amostra rica em diesel pesado, cujo ponto de fulgor é em
torno de 75 °C, é importante que o modelo seja capaz de realizar boas previsbes em
todo esse intervalo.

Considerando a dificuldade em fazer com que a variabilidade amostral incluida
no conjunto de calibragdo contemple toda a variabilidade presente no processo de
producéo e a possibilidade de ocorréncia de relagdes nao lineares entre o sinal analitico
e o parametro estudado no espaco amostral considerado, é importante a utilizacdo de
um modelo de calibragdo que possua habilidade em modelar relagdes nao lineares e
com elevado poder de generalizagio.

Também, quanto maior a agilidade do ensaio para determinacdo desses
parametros maior o ganho em produtividade de 6leo diesel adequado as especificacdes
requeridas e menor o custo associado ao desperdicio de qualidade — quality giveaway -
desse produto.

Com o desenvolvimento de modelos de calibragao mais eficazes, eles poderao
ser utilizados em programas de otimizacao de producéo on-line e off-line. O capitulo 7
desse trabalho aborda esse problema.

4.3.3— O processo de hidrorrefino

O processo de hidrorrefino (HDR) consiste na mistura de fracées de petrdleo
com hidrogénio em presenca de um catalisador, sob certas condicdes operacionais
determinadas em funcao do objetivo que se tem com esta etapa do refino.

As unidades de hidrogenacao sao classificadas na literatura conforme sua
finalidade:

- unidades de hidrotratamento (HDT): tém a finalidade de melhorar as propriedades da
carga a ser hidrogenada e proteger catalisadores de processos subseqlientes. O
produto da unidade tem essencialmente a mesma faixa de destilacdo da carga, embora
possa existir a producdo secundaria de produtos mais leves por hidrocraqueamento. As
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cargas tipicas dessas unidades variam desde a faixa da nafta até a de gaséleo pesado
de véacuo.

- unidades de hidroconversao (HC): tém o objetivo de produzir fracbes mais leves do
que a carga e eventualmente melhorar a qualidade da fragdo ndo convertida. As
primeiras unidades de hidroconversao construidas foram as de hidrocragueamento de
alta severidade (HCC). Posteriormente, surgiram as unidades de hidrocraqueamento
brando (MHC) com condi¢des operacionais menos severas. As cargas tipicas de HC
ficam na faixa de gaséleo pesado de vacuo e residuo.

4.3.3.1 - Unidades de hidrotratamento

O hidrotratamento da carga durante o processo de refino ocorre principalmente:
a) para obter a especificacdo de produtos, através de reacdes de hidrodessulfurizacao,
hidrodesnitrogenacao, hidrogenacdo de aromaticos e olefinas, dependendo das
caracteristicas da corrente a ser hidrogenada, e b) para obter a protecdo de
catalisadores de diversos processos através do pré-tratamento da carga, com a
remocao do nitrogénio, enxofre e metais, como Ni e V, que podem reagir com
catalisadores utilizados em processos como reforma catalitica ou hidrocragueamento e
diminuir o rendimento do processo.

A reducao do teor de enxofre é o principal objetivo do tratamento das correntes
de gasoleos leve e pesado da destilacdo, também chamados de diesel leve e diesel
pesado. O gaséleo leve de destilacdo a vacuo que é incorporado ao pool de diesel,
também deve ser tratado para remocdo de enxofre, compostos nitrogenados e
aromaticos polinucleares. As correntes de gasoéleo leve de coqueamento retardado e
gaséleo leve de craquemanto catalitico fluido (éleo leve de reciclo — LCO), também
conhecidas como fracdes instaveis por se oxidarem facilmente, podem ser adicionadas
ao pool de diesel e devem ser tratadas para se adequarem quanto a estabilidade a
oxidacao e numero de cetano. Assim, as reagdes de remocao de enxofre e nitrogénio e
a hidrogenacao de olefinas e aromaticos polinucleares sao igualmente importantes no

tratamento.
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As principais variaveis operacionais nesse processo sao: temperatura de reagao,
velocidade espacial, pressao parcial de hidrogénio, tipo de catalisador e tipo de carga.

Pertinente a motivacdo desse trabalho, cabe mencionar que a natureza da carga
influencia diretamente nas condigdes da unidade. Existe uma variedade muito grande
do tipo de carga a ser tratada em funcdo da sua faixa de destilacdo e da sua
constituicdo em termos de olefinas, compostos de enxofre, compostos de nitrogénio,
compostos aromaticos e compostos metalicos.

Entre os parametros da carga que mais afetam as condi¢des operacionais estao
o peso molecular e a faixa de destilacdo, sendo que uma pequena variagdo pode
causar um impacto consideravel na performance da unidade. Quanto mais elevado for o
peso molecular e o ponto final de ebulicao da carga, maior sera o teor de compostos de
enxofre e nitrogénio, de cadeias ciclicas, e maior o teor de compostos aromaticos

policiclicos.®

4.3.3.2 - Caracterizacao da carga

Toda carga a ser processada deve ser caracterizada de modo que se possa
adequar as varidveis do processo. Da mesma forma, a analise do produto é
fundamental para verificar se este atende as especificagcdes. O acompanhamento pode
ser feito através de analises quimicas e fisicas das correntes, tais como as
especificadas pelos métodos ASTM de referéncia para determinacdao do ponto de
anilina, indice de cetano, destilagdo, densidade, etc. Porém, tais métodos de referéncia
muitas vezes podem demandar excessivo tempo de ensaio, custo relativamente
elevado, utilizacdo de solventes orgéanicos, treinamento de analistas, etc., o que dificulta
0 monitoramento da carga e do produto da unidade de processamento.

A utilizacao de espectroscopia NIR aliada a técnicas quimiométricas possibilita a
obtencdo de modelos de calibracdo, que tornam possiveis a realizacao de rapidas
andlises on-line.

O desenvolvimento de modelos de calibracdo mais eficazes e com
possibilidade de utilizacdo em analisadores on-line para monitoramento da carga do
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processo de hidrotratamento sdo importantes para o melhor controle do processo e a
otimizacao da operacao dessa unidade. Esse problema é abordado no capitulo 8 desse

trabalho.
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5 - Biodiesel

A utilizacdo do etanol, de O6leo diesel produzido a partir de processos

)% e do biodiesel, os

fermentativos biol6gicos (produtos de biologia sintética
chamados biocombustiveis ou combustiveis renovaveis, obtidos a partir da biomassa,
tem aumentado no Brasil e no mundo nos ultimos anos devido a atrativos aspectos
ambientais, econémicos e sociais.

O biodiesel € atualmente o principal substituto do 6leo diesel derivado do
petréleo devido a suas semelhancas quanto as propriedades fisico-quimicas, permitindo
sua utilizacdo em motores ciclo diesel comuns em misturas de até 20% (v/v) com 6leo
diesel de origem féssil (B20) sem modificagbes nos motores. Misturas com teores de
biodiesel de até 30% (v/v) também sao utilizadas em motores diesel comuns porém
podem demandar ajustes no sistema de injecao e adaptacdes em filtros de combustivel
e materiais elastbmeros do motor, dependendo do fabricante. Veiculos com motores
adequadamente adaptados podem também utilizar como combustivel o biodiesel puro a
100 % (B100).

Em muitos paises a mistura de uma fracdo de biodiesel no combustivel 6leo
diesel é realizada. Nos Estados Unidos 0 mais comum é a utilizacdo da mistura a 20 %
(v/v) ou menos e a norma ASTM D7467-08 fornece a especificacdo de referéncia para
misturas contendo de 6 a 20 % de biodiesel (B6 a B20).®” Na europa o mais comum
atualmente € a utilizacdo da mistura entre 5 e 7 % (v/v) de biodiesel adicionado ao éleo
diesel de petrdleo embora existam experiéncias com a utilizacao de até 30 % (v/v) nas
frotas cativas de dnibus e em veiculos leves.®® No Brasil as experiéncias das cidades de
Sao Paulo e Curitiba se destacam. Na cidade de Sao Paulo ja foi utilizada uma mistura
com até 30 % (v/v) de biodiesel (B30) em 6nibus da frota cativa do transporte publico e
atualmente tem aumentado a utilizacdo da mistura com 20 % (v/v) de biodiesel (B20).
Em Curitiba énibus movidos a B100 integram a frota de transporte publico da cidade.

No Brasil, além de fatores econémicos como a diminuicao da importacao de 6leo
diesel, e sociais ligados ao incentivo a producdo agricola de pequenos produtores, a
crescente atencdo para a diminuicdo da emissdo dos gases causadores do efeito
estufa, enxofre e material particulado na atmosfera das grandes cidades e regides

metropolitanas levou o governo a introduzir o biodiesel na matriz energética brasileira
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com a vigéncia da Lei 11097/2005 e a exigir a utilizacdo do biodiesel em teor de 5%
(v/v) misturado ao combustivel 6leo diesel até 2013. A Resolugdo ANP 7/2008, alterada
pela Resolucdo ANP 4/2010 antecipou e regulamentou a utilizagdo do referido teor de
biodiesel para janeiro de 2010 em todo territério nacional. Na cidade de Sdo Paulo, com
a vigéncia da Lei 14933/2009, chamada de Lei municipal da mudanca do clima,
determinou-se que toda a frota cativa de 6nibus devera substituir gradativamente e
integralmente até 2018 a utilizacdo de combustiveis fésseis por combustiveis
renovaveis. Assim, na cidade de Sao Paulo atualmente é comum a utilizagédo de 20 %
(v/v) de biodiesel no combustivel 6leo diesel utilizado na frota de transporte publico e a
tendéncia é de que a quantidade de biocombustivel utilizado aumente nos préximos
anos. A Resolucdo ANP 2/2011 regulamenta e especifica o combustivel com biodiesel
em teores de 6 a 20% (v/v).

A utilizacao do biodiesel ndo implica em modificacdes na estrutura de distribuicéo
e armazenagem, embora cuidados operacionais comuns ao uso do Oleo diesel de
petréleo tanto na armazenagem como na operacao e manutencao dos motores devam
ser cuidadosamente controlados devido as peculiaridades do biodiesel relativas a maior
higroscopicidade; menor estabilidade oxidativa, maior poder de solvéncia em relagdo ao
6leo diesel de petrbleo e as suas caracteristicas fisico-quimicas a baixas temperaturas.

A presenca de agua no combustivel pode ocasionar algum crescimento
microbiano e embora esse fator seja comum ao éleo diesel de petrdleo, com o uso do
biodiesel em teores elevados esse fator torna-se mais delicado, devido a maior
higroscopicidade e maior biodegradabilidade do biodiesel. Este problema esta
relacionado ao aumento da acidez no combustivel, o que contribuira para a corrosao de
acessorios de cujo ajuste depende o bom funcionamento do motor, e a formagéao de
compostos insoluveis (borras) no combustivel, os quais formam depdsitos de verniz e
sedimentos que podem obstruir os filtros de combustivel além de acelerar a degradacao
do produto enquanto armazenado.

Usuérios de biodiesel tém percebido que a elevacado no teor de biodiesel na
mistura com diesel de petréleo de B5 para B20 provoca um sensivel aumento na
capacidade desse combustivel em ressuspender sedimentos insolUveis de produtos de
oxidacdo ou sujeira depositados nas paredes de tanques e tubulacdes e isso pode
causar o entupimento de filtros de combustivel durante o periodo de transig¢ao.
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As inadequadas propriedades de fluidez a baixas temperaturas sao causadas
pela presenga de ésteres de &cidos graxos saturados no biodiesel. Esses compostos
fazem com que ocorra a cristalizagdo da mistura contendo biodiesel em temperaturas
acima do comum para o 6leo diesel convencional, podendo ocasionar o entupimento de
filtros de combustivel e causar problemas em partidas do motor a frio, limitando o uso
do biodiesel em climas frios.

Tais peculiaridades relativas ao uso do biodiesel podem tornar necessarias
adaptacoes, relativas ao uso de filtros de combustivel e elastémeros em motores diesel
comuns, dependendo do fabricante. Além disso, em virtude de sua maior densidade
(biodiesel de soja, dog = 0,8818 g/ml) pode ser necessario o ajuste do volume de injecao
de combustivel com elevados teores de biodiesel, visando a economia de consumo e a
adequacao dos padrdes de emissoes.

O biodiesel é biodegradavel, ndo contém compostos aromaticos e o biodiesel de
6leo de soja contém muito pouco enxofre (menos de 3 mg/kg) . Motores que utilizam o
combustivel com biodiesel emitem menos mondxido de carbono, hidrocarbonetos,
oxidos de enxofre e material particulado. Verificou-se que as emissdes médias do
biodiesel utilizado em motores ciclo diesel comuns comportam-se relativamente as

emissbes do 6leo diesel convencional conforme mostrado na tabela 5.1.5%""

Tabela 5.1 — Emiss6es médias com utilizacao de biodiesel em motores ciclo diesel* em
relacdo a utilizacdo do 6leo diesel convencional. (adaptado de Relatério

EPA °)
emissao relativa (%)

Tipo de emissao
B100 B20
CO -48 -11
hidrocarbonetos -67 -21
material particulado -47 -10
SOx -100 -20
NOx +10 +2
hidrocarbonetos policiclicos aroméaticos (PAH) -80 -13

*depende da familia de motores
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Como o biodiesel é produzido a partir de matéria prima vegetal ndo ha
incremento da quantidade de diéxido de carbono na atmosfera com a queima desse
combustivel.

O biodiesel tem numero de cetano mais elevado em relacdo ao diesel
convencional, sendo que o biodiesel produzido com matérias-primas saturadas tem
namero de cetano mais elevado do que aquele produzido com matérias-primas menos
saturadas. O biodiesel de soja tem numero de cetano frequentemente entre 48 e 52.

O biodiesel tem maior lubricidade em relacdo ao Oleo diesel, o que é
especialmente importante para utilizacdo do 6leo diesel com baixo teor de enxofre
(ULSD) atualmente em uso, tendo-se demonstrado que a utilizagdo de misturas com
2% de biodiesel fornece ao combustivel a lubricidade anteriormente proporcionada por
teores de enxofre acima de 500 ppm, resultando em maior vida Util aos componentes do
motor.

O ponto de fulgor do biodiesel também é mais elevado em relacdo ao diesel
féssil, 0 que proporciona maior segurancga na utilizacado do combustivel.

A utilizacao do biodiesel proporciona um aumento no consumo de combustivel
proporcional ao seu menor poder calorifico mas a eficiéncia do motor nao sofre reducao
significativa. A utilizacdo do B20 aumenta o consumo de combustivel em
aproximadamente 2 %.

Motores que consomem biodiesel apresentam um aumento na emissdo de
6xidos de nitrogénio (NO,) devido a propriedades fisico-quimicas desse combustivel.®®
As causas para o aumento das emissdes de NO, associado ao uso do biodiesel, ao
menos para sistemas de injecdo unitarios, estdo relacionadas a um pequeno
deslocamento no intervalo de injecdo do combustivel que é causado por diferencas nas
propriedades mecanicas do biodiesel em relagcdo ao diesel convencional. Devido ao
maior médulo de compressibilidade (ou velocidade do som) do biodiesel, ha uma
transferéncia mais rapida da onda de pressao da bomba de injecdo para a agulha do
injetor, resultando na antecipacdo do levantamento da agulha e na producdo de um
pequeno avanc¢o no intervalo de injecdo. Estudos mostram que o retardamento no
intervalo de injecao pode reduzir a emissdo de NOy, paralelamente a perda de alguma
eficiéncia na redugdo de material particulado e na economia de combustivel.?® No
entanto, a utilizacdo de combustivel com baixo teor de enxofre ULSD (menor que 50
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ppm) permite que essa desvantagem possa ser contornada pela utilizacdo de
dispositivos como o SCR (Selective Catalytic Reduction) obrigatério no Brasil para
atender os niveis de emissdes de gases exigidos pelo Programa de Controle da
Poluicdo do Ar por Veiculos Automotores — PROCONVE para veiculos pesados novos a
partir de 2012 (Fase P-7) e também utilizado nos Estados Unidos e Europa (padrao
Euro V).

O biodiesel contém um variavel teor de ésteres de cadeia insaturada,
dependendo da matéria-prima utilizada, que sdo suscetiveis a reacdes de oxidacao
acelerada pela exposicdo ao oxigénio e a altas temperaturas. A taxa de oxidacao
aumenta com o nimero de insaturacées nas moléculas de éster do biodiesel: linolénico
(trés insaturacdes) > linoléico (duas insaturagdes) > oléico (uma insaturacdo) >
estearico (saturado). A adicdo de um antioxidante aumenta a estabilidade do biodiesel,
embora a degradacao continue lentamente.

O biodiesel é obtido através da transesterificacdo (uma reacao organica na qual
um éster é transformado em outro através da troca dos grupos alcéxidos) dos
triglicerideos de 6leos e gorduras de origem vegetal ou animal com um mono-alcool de
cadeia curta, tipicamente metanol ou etanol, na presenca de um catalisador, produzindo

uma mistura de ésteres alquilicos de acidos graxos e glicerol.”
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Figura 5.1 — Reacao de transesterificagdo de triglicerideos
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Os Oleos vegetais sao constituidos predominantemente de substancias
conhecidas como ftriglicerideos (também chamadas de triacilgliceréis ou
triacilglicerideos), que sé@o ésteres formados a partir de acidos carboxilicos de cadeia
longa (acidos graxos) e glicerol.

Os acidos graxos constituintes dos triglicerideos mais comuns apresentam 12,
14, 16 ou 18 atomos de carbono. Entretanto, outros acidos graxos com menor ou maior
numero de atomos de carbono ou ainda contendo a fungéo alcool também podem ser
encontrados em varios 6leos e gorduras. A tabela 5.2 mostra os intervalos de valores
dos teores de ésteres de diferentes acidos graxos no biodiesel em funcdo de sua
matéria-prima.?® A composicdo do biodiesel determina suas caracteristicas fisico-
quimicas e de especial importancia € o teor de compostos saturados devido a sua
influéncia nas propriedades a baixas temperaturas como ponto de fluidez e ponto de
congelamento. Verifica-se que a gordura bovina apresenta elevado teor de compostos
saturados, razao pela qual o biodiesel derivado dessa matéria-prima apresenta

desempenho inadequado a baixas temperaturas.

Tabela 5.2 — Composicao aproximada de alguns ésteres de acidos graxos no biodiesel
em funcdo da matéria-prima (adaptado de Knothe et al. %)

) teor de ésteres de acidos graxos no biodiesel
Acido graxo Nu&neero _Numero de . . G, m/rrlm))
carbonos insaturagdes | Oleo de Oleo de Oleo de Gordura
soja palma girassol bovina
Acido miristico 14 0 - 0,5-2,4 - 2,1-6,9
Acido palmitico 16 0 2,3-13,3 32-47,5 3,5-7,6 25-37
Acido estearico 18 0 2,4-6,0 3,5-6,3 1,3-6,5 9,5-34,2
Acido oléico 18 1 17,7-30,8 36-53 14-43 14-50
Acido linoléico 18 2 49-57 1 6-12 44-74 26-50
Acido linolénico 18 3 2-10,5 - - -
Outros - - 0-0,3 0-0,4 - -

A mistura de ésteres de acidos graxos resultante da transesterificacdo é

denominada biodiesel e os principais componentes quantificados no biodiesel, além do
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préprio éster metilico em teor nao inferior a 96,5% (m/m), segundo a legislacao vigente,

sao a glicerina, o metanol e os mono, di e triglicerideos.

5.1 — Determinacédo do teor de biodiesel em dOleo diesel

A ANP é o principal 6rgdo governamental responsavel pelo monitoramento
quanto ao teor de biodiesel exigido nos combustiveis 6leo diesel B5 — B20 através de
seu Programa de Monitoramento da Qualidade de Combustiveis liquidos - PMQC.

Trabalhos recentes demonstram a aplicagdo da espectroscopia nas regides do
infravermelho proximo e médio para determinacdo do teor de biodiesel em misturas
com O6leo diesel utilizando modelos de calibracao nas faixas de 0 - 5 % e 0 — 100 % de
biodiesel. "7

Os métodos tradicionais para determinacao do teor de biodiesel em 6leo diesel
utilizam a espectroscopia no infravermelho médio, através de medidas de transmitancia
ou ATR e calibracdo com PLS, conforme descrito pelas normas ASTM D 7371-07e
ABNT NBR 15568.

O método ASTM sugere a construcdo de modelos nas faixas de 0 a 10 % (v/v),
10 a 30 % (v/v) e 30 a 100 % (v/v). A reprodutibilidade é estabelecida de acordo com o
teor de biodiesel na amostra e varia de 0,76 a 1,66 % (v/v), para amostras com 1 % e 20
% (v/v) de biodiesel, respectivamente.

O método ABNT NBR sugere a construcdo de modelos nas faixas de 0 a 8 %
(viv) e de 8 a 30 % (v/v). A norma estabelece que esses modelos tenham valores de
RMSEP que nao podem ser superiores a 0,1 % (v/v) e 1 % (v/v), respectivamente.

A obtencdo de modelos de calibracdo mais eficientes e eficazes, em relacao as
normas de referéncia e considerando os problemas analiticos atuais, utilizando-se o
SVM aplicado a dados de espectroscopia NIR para determinacédo do teor de biodiesel
em mistura com Oleo diesel mineral nas faixas de 0 - 35 % e 0 — 100 % é abordado no

capitulo 10.
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6 - Oleos lubrificantes

Os 6leos lubrificantes sdo produtos formulados com a utilizagdo de 6leos basicos
e compostos aditivos adequados para prover ao produto lubrificante as caracteristicas
desejadas para a aplicacdo e o nivel de desempenho especifico a que o 06leo
lubrificante se destina.

Para cada aplicagdo especifica de um 6leo lubrificante os éleos basicos devem
atender a determinados critérios de desempenho, como o comportamento da
viscosidade em funcdo da temperatura, volatilidade, estabilidade a oxidagao,
estabilidade hidrolitica, tendéncia a formacao de depdésitos, solvéncia dos compostos
aditivos, compatibilidade com elastémeros, demulsibilidade, entre outras. Os Oleos
basicos podem ser divididos em categorias, segundo sua origem: mineral, sintético,
bioldgico e rerrefinados. Os éleos lubrificantes fabricados com a utilizagao de diferentes
Oleos basicos exibem diferentes propriedades e sdo adequados para diferentes
aplicagdes: (i) 6leos minerais sdo derivados do petrdleo e os mais comumente utilizados
como lubrificantes automotivos e industriais devido a boa relacdo entre custo e
beneficio. Podem ser Oleos parafinicos ou nafténicos; (ii) 6leos sintéticos sao
produzidos para superarem as especificacoes de qualidade e as caracteristicas de
desempenho dos éleos minerais, podendo ser aplicados em condicbes mais severas de
servico, como temperaturas extremas e/ou com intervalos de troca estendidos.
Diferentes tipos de 0leos basicos sintéticos sao produzidos para proporcionar um
melhor desempenho do lubrificante em diferentes tipos de aplicacoes; (iii) Oleos
bioldgicos sdo mais facilmente biodegradaveis do que os éleos minerais e sintéticos e
vém ampliando sua importdncia no mercado devido as exigéncias crescentes por
produtos ambientalmente amigaveis. Os 6leos vegetais, como 6leo de soja e 6leo de
girassol, sdo os mais utilizados entre os 6leos de origem biol6gica. Aplicacdes onde o
risco de contaminacdo deve ser baixo sdo as principais demandas para esse tipo de
produto; (iv) os éleos rerrefinados sao oriundos de éleos lubrificantes usados e passam
por um processo de refino que inclui processos de filtragens, destilacdo e tratamento
acido. Os odleos rerrefinados sdo comumente misturados aos 6leos minerais, em
proporcées variaveis e que usualmente ndo ultrapassa 30 % (v/v), podendo ser

utilizados em algumas aplicacées semelhantes a dos 6leos minerais.
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Além do éleo basico, pacotes de aditivos desenvolvidos especialmente para cada
tipo de aplicacao também sdo responsaveis pelas caracteristicas de desempenho do
6leo lubrificante. Os principais tipos de aditivos utilizados em formulagdes para éleos
lubrificantes de motor incluem: detergentes, dispersantes, anticorrosivo, antidesgaste,
antiespumante, antioxidante, agente de reserva alcalina, melhorador do indice de
viscosidade e abaixador do ponto de fluidez.

Um o6leo lubrificante de motor tipico é composto de aproximadamente 85% (v/v)
de 6leo basico e 15% (v/v) de aditivos. Para se obter as caracteristicas de viscosidade e
desempenho adequadas para cada tipo de motor podem ser utilizados uma mistura de

6leos basicos e um pacote de aditivos apropriado.

6.1 - Classificacao dos 6leos basicos

A classificagdo dos 6leos basicos segundo a American Petroleum Institute - API
€ tradicionamente feita em cinco diferentes grupos. Essa classificacao é feita de acordo
com o teor de compostos saturados, teor de enxofre e indice de viscosidade conforme
mostrado na tabela 6.1. Os éleos basicos do grupo | sdo minerais e produzidos pelo
tradicional processo de refino da rota solvente, enquanto os 6leos bésicos dos grupos |
e Ill embora também sejam de origem mineral passam por um processo de refino com
hidrotratamento mais severo. Os 6leos basicos do grupo IV sdo as polialfaolefinas
(PAO). No grupo V incluem-se todos os demais Oleos basicos, como os Oleos
nafténicos e os 6leos sintéticos com excecdo das PAO.”’

Tabela 6.1 — Classificacao API para os 6leos basicos

Categoria Enxofre Saturados indice de
9 (% m/m) (% m/m) viscosidade
Grupo | > 0,03 e/ou <90 e 80a119
Grupo I <0,08 e =90 e 80a119
Grupo I <0,03 e > 90 e > 120
Grupo IV Polialfaolefinas (PAOSs)
Grupo V Todos os basicos nao incluidos nos grupos I-IV
P (basicos nafténicos e sintéticos exceto PAOs)
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6.2 — Oleos basicos minerais

O petrdleo cru é classificado como parafinico, nafténico e aromatico,
dependendo da proporcao desses compostos na mistura de hidrocarbonetos. Os 6leos
basicos obtidos pela destilacdo desses diferentes petréleos sdao assim igualmente
denominados e sao constituidos predominantemente por compostos de cadeia
carbdnica Cy a Cso. A Portaria ANP 129/1999 especifica os 6leos lubrificantes basicos
minerais comercializados no Brasil segundo diversos parametros de qualidade.

A grande maioria dos O6leos basicos fabricados nas refinarias brasileiras
atualmente sao parafinicos. Os éleos basicos parafinicos apresentam a melhor relacao
entre custo e beneficio para muitas aplicacbes devido ao bom desempenho
proporcionado pelas suas caracteristicas fisico-quimicas. Entre essas caracteristicas
ressalta-se a boa estabilidade a oxidagdo e o alto indice de viscosidade, que é uma
medida da variacao da viscosidade com a variacdo da temperatura e quanto maior o
indice de viscosidade menor a diminuicdo da viscosidade com o aumento da
temperatura.

Os 6leos basicos nafténicos sdo produzidos em menor quantidade e encontram
aplicagéo, por exemplo, onde se requer um lubrificante com boa caracteristica de
fluidez a baixas temperaturas, como em compressores de refrigeracao. A quantidade de
compostos parafinicos nesse tipo de 6leo é reduzida, assim, os 6leos nafténicos tém
um ponto de fluidez mais baixo, tornando-o mais apropriado para esse tipo de
aplicagdo. Porém, esses Oleos apresentam um baixo indice de viscosidade e baixa
estabilidade a oxidagdo, o que compromete sua utilizagdo como lubrificante em muitas
aplicactes, especialmente em formulagdes para lubrificacdo de motores automotivos.
Outras aplicacdes possiveis para 6leos nafténicos sao como 6éleo isolante e como fluido
para usinagem de metais.

As composicoes das fracdes de petrdleo sdo frequentemente expressas em
termos das proporcées de anéis aromaticos (Ra), anéis nafténicos (Rn), € cadeias
parafinicas (Cp) que devem ser constituintes das moléculas hipotéticas presentes no
6leo. Alternativamente, a composicao pode ser expressa em termos da distribuicao de
carbonos, ou seja, a porcentagem do numero total de atomos de carbono que estédo
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presentes em estruturas de anéis aromaticos (%Ca), estruturas de anéis nafténicos
(%Cn), e cadeias parafinicas (%Cp).”®

Muitas das moléculas nos Oleos minerais misturam estrutura alifatica e
aromatica, como uma longa cadeia parafinica ligada a um anel benzénico. A estrutura
dessa molécula é predominantemente parafinica uma vez que a maioria dos atomos de
carbono séo de natureza parafinica.

E possivel caracterizar e quantificar os hidrocarbonetos envolvidos na mistura
utilizando técnicas como GC-MS ou NMR H*, no entanto a técnica mais difundida para
caracterizacao do tipo de 6leo basico é baseada na determinacdo da quantidade de
carbonos que fazem parte de estruturas alifaticas ou parafinicas, ciclicas ou nafténicas
e aromaticas. Esse tipo de determinacdo em Oleos basicos € feita de forma indireta
através de correlacdes descritas pelo norma ASTM D3238-95 , conhecida como método
ndm (n=indice de refragdo, d=densidade, m=massa molecular) que utiliza as medidas
do indice de refragdo, densidade, viscosidade e teor de enxofre para calcular as
quantidades de carbono parafinico (%Cp), carbono nafténico (%Cn) e carbono
aromatico (%Ca) presentes no Oleo, utilizando o conjunto de equacdes adequadas.
Essa técnica se baseia no fato de que as propriedades fisico-quimicas variam com a
quantidade e estrutura das cadeias carbbnicas dos hidrocarbonetos presentes na
mistura e podem ser correlacionados com os teores dos tipos de carbono presentes na
mistura.

Os valores modais de alguns parametros de qualidade e valores de referéncia
para distribuicdo de carbonos determinada pelo método ndm (ASTM D3238) para
diferentes 06leos basicos parafinicos e um 6leo basico nafténico sdo mostrados na
tabela 6.2.

6.2.1 - Tecnologia de refino dos 6leos basicos minerais

O processo de refino dos 6leos basicos parafinicos provenientes do processo de
destilacdo do petréleo pode ocorrer pela tradicional rota solvente para producao de
6leos basicos Grupo | ou através do processo que inclui uma etapa de hidrorrefino mais
severa para producao de 6leos basicos dos Grupos Il, Il e V (nafténicos). O tradicional
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processo de refino dos éleos basicos pela rota solvente, ilustrado na figura 6.1, ocorre
em cinco etapas principais: (i) destilacdo atmosférica e destilacdo a vacuo — o produto
de fundo do processo de destilacao atmosférica € submetido ao processo de destilacdo
a vacuo para obtencao das fracdes adequadas do petroleo, (ii) desasfaltacdo - através
do processo de extracdo a propano para recuperacao das fracdes lubrificantes do
residuo da destilacdo a vacuo, (iii) desaromatizagcao - através do processo de extracao
liquido-liquido para reducgao do teor de aromaticos e elevagao do indice de viscosidade
e da estabilidade a oxidacéao, (iv) desparafinagdo - através da mistura com solvente e
posterior reducao da temperatura para cristalizacdo e remocao de parafinas que criam
problemas de fluidez a baixas temperaturas, (v) hidroacabamento - pelo processo de

hidrogenacéo para remogcéo de insaturacdes e oxigénio, enxofre e nitrogénio.”’
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Figura 6.1 — Processo de producao de éleos basicos minerais do grupo |

Os Oleos basicos parafinicos produzidos pela rota solvente sdo os basicos
spindle (PSP), neutro leve (PNL), neutro médio, (PNM) neutro pesado (PNP), turbina
leve (PTL), turbina pesado (PTP), bright stock (PBS) e cilindro (PCL). Os basicos
turbina sdo oriundos dos mesmos destilados que dao origem aos respectivos basicos
neutros (os Oleos do grupo | mais utilizados em formulagbes automotivas), porém

passam por um processo mais severo de desaromatizagdo. Essa maior severidade no
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processo de refino confere aos basicos turbina qualidade superior, com melhora nas
caracteristicas de estabilidade a oxidagao, indice de viscosidade e demulsibilidade.
Embora os 6leos basicos turbina tenham qualidade inferior a dos éleos hidrorrefinados
e sintéticos (grupos I, 1l e 1V) tém qualidade superior a dos éleos basicos neutros.

Tabela 6.2 — Valores modais de parametros de qualidade dos 6leos basicos

parafinicos nafténico
PSP | PNL | PNM | PNP | PTL | PTP | PBS NH
09 30 55 95 25 85 33 20
de(”gs;'r?]'f)de 0,8537 | 0,8713 | 0,8705 | 0,8846 | 0.8586 | 0,8765 | 0,9023 | 0,9017
pO”to(Sg)f“'gor 182 | 228 | 242 | 272 | 232 | 268 | 326 160
ponto c(j)e fluidez 192 6 6 6 6 6 9 .33
(°C)
o 40°C | 990 | 2901 | 5255 | 9635 | 2667 | 8395 | 5021 | 2038
viscosidade
(cSt)
100eC | 261 | 506 | 722 | 108 | 496 | 1023 | 3246 | 359
indice de viscosidade 96 104 99 97 111 103 95 13
Co | 646 | 663 | 662 | 674 | 684 | 688 | 688 448
distribuicao
decarbonos | Cy | 281 | 274 | 260 | 254 | 285 | 267 | 229 428
(%)
Ca 7.3 6.3 78 7.2 3.1 45 8.2 12,4

O 6leo basico pesado bright stock é oriundo do processo de desasfaltacdo e
pode compor formulacées para diversas aplicacbes contribuindo para o ajuste da

viscosidade adequada do 6leo lubrificante.
6.3 - Oleos basicos vegetais

A crescente preocupagdao com a adog¢ao de modos de producdo ambientalmente
amigaveis vem aumentado a demanda por 6leos lubrificantes biodegradaveis. Os
Oleos vegetais sdo muito mais biodegradaveis do que os 6leos minerais e poderiam ser

substitutos de baixo custo para os 6leos minerais, porém, algumas propriedades
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indesejaveis reduzem sua possibilidade de larga utilizacdo como lubrificante em muitas
aplicacoes.

Embora os 6leos vegetais tenham melhor desempenho do que os éleos minerais
em propriedades como volatilidade e indice de viscosidade e tenham desempenho
similar em algumas outras propriedades, suas grandes deficiéncias se relacionam a
resisténcia a degradacdo térmica e oxidativa e propriedades a baixas temperaturas
indesejaveis, como alto ponto de fluidez. Esses problemas podem ser apenas
parcialmente resolvidos com a utilizacdo de aditivos e aumentam o custo do produto.

Assim, bleos vegetais necessitam ser modificados quimicamente para eliminagcéao
dos grupos suscetiveis a oxidacao e para impedir a formagao de cristais a baixas
temperaturas.’®

A utilizacdo de oleos vegetais em formulagdes de 6leos lubrificantes de motor
deve ser adequadamente estudada e testada, uma vez que devido a suas
caracteristicas indesejaveis sua utilizacdo pode ocasionar sérios danos ao

equipamento.

6.4 — Lubrificantes automotivos e a qualidade dos produtos no mercado

Os 6leos lubrificantes de motor sdo a principal categoria (em termos de volume
demandado no mercado) de lubrificantes automotivos. Os 6leos de motor podem ser
classificados quanto a sua viscosidade e quanto a suas caracteristicas de desempenho.
A classificacao de viscosidade definida pela Society of Automotive Engineers — SAE nos
EUA na norma SAE J300 e a classificacao de desempenho estabelecida pela American
Petroleum Institute - APl sdo as mais utilizadas.

A classificacdo de viscosidade SAE considera dois intervalos de graduacgao para
as viscosidades. A graduacdo acompanhada da letra W é definida para viscosidades a
baixas temperaturas e a graduacdo sem a letra W é definida para viscosidades a
temperaturas elevadas. Para cada grau W é definida uma viscosidade maxima a baixas
temperaturas e uma temperatura limite de bombeio, assim como uma viscosidade

minima a 100 °C.
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Tabela 6.3 — classificacao de viscosidade para 6leos de motor SAE J300

grau de partida a baixa temperatura Ijmite viscosidade (cSSt) viscosidade HTI‘-S|S_1* (glP)
viscosidade _ tem_peratural _ de t_)ombelo a 100 (°C) al150°Ce10”s
SAE VISCOSIdad1e max. wsco&dadg Max. min. MAX. min.
(cP) (cP)

ow 6200 a -35 °C 60000 a -40 °C 3,8 - -

5W 6600 a -30 °C 60000 a -35 °C 3,8 - -

10W 7000 a-25 °C 60000 a -30 °C 4,1 - -

15W 7000 a-20 °C 60000 a -25 °C 5,6 - -

20W 9500 a-15°C 60000 a -20 °C 5,6 - -

25W 13000 a-10 °C 60000 a-15°C 9,3 - -
20 - - 5,6 <9,3 2,6
30 - - 9,3 <12,5 2,9
40 - - 12,5 <16,3 2,9 (0W40, 5W40, 10W40)
40 - - 12,5 <16,3 3,7 (15W40, 20W40, 25W40, 40)
50 - - 16,3 <21,9 3,7
60 - - 21,9 <26,1 3,7

1 — medida no simulador de partida a frio (ASTM D5293); 2 — medida no miniviscosimetro rotativo (ASTM
D4684); 3 — ASTM D445; 4 — ASTM D 4683; *HTHS: alta temperatura/alta taxa de cisalhamento

Um O6leo multigrau atende a uma graduacdo de viscosidade SAE para
temperaturas baixas assim como a 100 °C atende o limite estipulado para esse mesmo
grau W. Isso é possivel com a adicdo de um aditivo melhorador do indice de
viscosidade ao 6leo com viscosidade adequada para baixas temperaturas. Os 6leos
multigraduados proporcionam a boa lubrificacdo dos motores a frio e em temperaturas
elevadas sua viscosidade ainda é capaz de prover a adequada lubrificagdo. Os
intervalos de viscosidade para cada grau SAE sdo mostrados na tabela 6.3.

Para obtencdo das diferentes viscosidades especificadas pelos fabricantes para
utilizagdo nos motores, € geralmente necessério realizar a mistura de 6leos basicos
com viscosidades distintas. A tabela 6.2 mostra alguns parametros de qualidade dos
diferentes 6leos basicos, incluindo suas viscosidades.

A classificacdo de desempenho API estabelece pardmetros de desempenho para
o 6leo aplicado a diferentes tipos de motor, ciclo Otto ou ciclo Diesel. Com o avango da
tecnologia dos motores e 0 aumento das exigéncias de carater ambiental os dleos
lubrificantes ficam sujeitos a condicdes mais severas de servico e com exigéncias de
intervalos de troca estendidos. Para atender a esses requisitos de desempenho os
produtores de lubrificantes utilizam os 6leos basicos apropriados e pacotes de aditivos

com tecnologias diferenciadas.
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A Agéncia Nacional do Petr6leo — ANP mantém o Programa de Monitoramento
da AQualidade de Lubrificantes — PMQL que tem por objetivo acompanhar
sistematicamente a qualidade dos Oleos lubrificantes comercializados no pais bem
como proporcionar ferramenta importante para o direcionamento das acdes de
fiscalizacdo da ANP. O PMQL tem como principal alvo os 6leos lubrificantes para
motores automotivos comercializados no mercado revendedor. Entre as andlises
realizadas verificam-se a viscosidade, o teor de aditivos e a presenca de produtos
prejudiciais ao motor como 6leo vegetal e 6leo basico nafténico.

A ANP divulga periddicamente o Boletim Mensal do Monitoramento dos
Lubrificantes onde os resultados do monitoramento da qualidade dos produtos sao
mostrados. Frequentemente reporta-se a presenca de 6leo vegetal e 6leo basico
nafténico nas amostras estudadas, conforme ilustra a figura 6.2, com resultados de
agosto de 2010 e dezembro de 2010.8°8" Atualmente a ANP estuda a proibicdo da
presenca de 6leos nafténicos, extrato aromatico e 6leo vegetal em 6leos para algumas
aplicagdes especificas.

[ sem aditivagcéo

[ aditivagéo insuficiente

[ viscosidade fora da especificagdo

[ indice de viscosidade inferior a 80

[ viscosidade a baixa temperatura fora da especificagéo - CCS
] presenca de basico nafténico

] presenca de 6leo vegetal

Figura 6.2 — Nao conformidades de qualidade — por parametros, reportados pelo PMQL
em (a) ago. 2010 e (b) dez. 2010

Os 6leos nafténicos apresentam um baixo indice de viscosidade e resisténcia a
oxidacao inferior a dos O6leos parafinicos, assim, quanto maior a propor¢cao de
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Capitulo 6 Oleos lubrificantes

compostos nafténicos nos 6leos de motor, pior o desempenho do 6leo para essa
aplicacéo.

Os Oleos vegetais embora possuam alto indice de viscosidade, apresentam
também alto ponto de fluidez e baixa estabilidade térmica e quimica o que o torna
inapropriado para utilizagdo em éleos de motor.

Existem poucos trabalhos na literatura que reportam a utilizagdo da
espectroscopia NIR para andlise de 6leos basicos e dleos lubrificantes. Balabin et al.®?
utilizaram dados de espectroscopia NIR e diferentes métodos de classificagdo, como
SIMCA e MLP para realizar a classificacao de lubrificantes por viscosidades. Em outro
trabalho realizou também a classificacdo quanto aos 6leos basicos em minerais,
sintéticos e semi-sintéticos. Lima et al®® determinaram parametros de qualidade de
6leos basicos minerais utilizando dados de espectroscopia NIR e PLS.

Conforme mencionado, o método ASTM D3238-95 (método ndm), utilizado para
determinacao do %Cp, %Cn € %Ca em Oleos basicos demanda a obtencao de diversos
parametros da amostra e a realizacao de calculos.

Para o controle de qualidade e identificacdo de possiveis adulteragcdes em 6leos
basicos parafinicos e 06leo |lubrificante de motor automotivo € adequado o
desenvolvimento de modelos de classificacdo simples, eficientes e eficazes que
possibilitem identificar teores de compostos nafténicos acima do comum para 6leos
parafinicos e simultaneamente possibilitam identificar também a presenga de dleo
vegetal. A possibilidade de utilizar o mesmo modelo de classificagédo para analise de
amostras comerciais de 6leo lubrificante de motor automotivo sugere uma excelente
ferramenta de controle de qualidade. A obtencdo de um modelo de classificacdo com
essas caracteristicas utilizando dados de espectroscopia NIR e SVM é abordada no
capitulo 12.
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7 — Determinacao de parametros de qualidade em o6leo diesel utilizando
espectroscopia NIR e SVM para utilizagdo no sistema otimizador do

misturador em linha

Esse trabalho demonstra a utilizacao do algoritmo SVM aplicado a dados de
espectroscopia NIR de Oleo diesel para obtengcdo de modelos de calibragcdo mais
eficazes para determinacdo dos parametros ponto de fulgor e numero de cetano,
podendo ser utilizados pelo analisador on-line que fornece informagdo ao sistema
otimizador do misturador em linha de producdo de 6leo diesel e que se tornam uma
importante ferramenta de Tecnologia Analitica de Processos — PAT, substituindo os
métodos tradicionais, que demandam excessivo tempo de ensaio e tém custo

relativamente elevado.

7.1 — Parte experimental

Foram utilizados dados de espectroscopia NIR de amostras de éleo diesel para
as quais realizou-se também os ensaios através dos métodos de referéncia. Todos os
dados foram obtidos pelo setor de otimizacdo e qualidade de produto da refinaria de
Paulinia/SP — Replan. Para obtencdo dos espectros na regiao do infravermelho foi
utilizado um espectrémetro ABB/Bomen MID/NIR com fonte glowbar (carbeto de silicio),
detector de sulfato de triglicina deuterada (DTGS), usando uma cubeta de transmitancia
de CaF, de caminho 6éptico igual a 0,5 mm. Cada espectro foi obtido como uma média
de 32 varreduras nas regides espectrais utilizadas, com resolucdo de 4 cm'. O
espectrémetro utilizado em laboratério € mostrado na figura 7.1(a) e um instrumento
idéntico, do mesmo fabricante, com adaptacdes para utilizagao na linha de produgéao da
refinaria € mostrado na figura 7.1(b). A utilizacdo desses equipamentos do mesmo
fabricante e de caracteristicas semelhantes devera facilitar a obtencdo de uma

transferéncia de calibracao eficaz.
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Foram realizados diferentes pré-processamentos dos dados para verificar qual
proporciona a construgcdo do melhor modelo utilizando os algoritmos PLS e SVM. Os
pré-processamentos testados foram: correcdo de linha base WLS (WLS baseline
method); correcao de linha base WLS e centragem na média; SNV; e correcao de linha
base WLS e primeira derivada (janela com 15 pontos).

(a) (b)
Figura 7.1 — (a) espectrémetro MID/NIR de bancada (b) espectrdmetro MID/NIR de processo
instalado no abrigo dos analisadores

O algoritmo Kennard-Stone®* foi aplicado para obtencdo dos conjuntos de
calibracao e validagédo, apds o pré-processamento dos dados. Esse € um algoritmo
classico para selecionar os objetos de cada conjunto de maneira uniforme no espaco
amostral. Ele comeca selecionando as duas amostras com a maior distancia euclidiana
entre si. Para cada uma das amostras restantes, calcula-se a distancia com respeito as

amostras ja selecionadas. Feito isso, a amostra com a maior distancia € retida, e o
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procedimento € repetido até que um determinado nuimero de amostras seja
selecionado. Como o algoritmo Kennard-Stone utiliza a comparagao entre os espectros
para obtencdo dos conjuntos, diferentes conjuntos de calibracao e validagcdo podem ser
obtidos em fungao de diferentes pré-processamentos utilizados.

O pacote LIBSVM® versdo 2.88 foi utilizado para o desenvolvimento dos
modelos com SVM e o algoritmo genético foi aplicado para realizacdo da otimizacao
paramétrica. Todos os programas sao adequados para utilizagdo com Matlab 7.7 da
Mathworks.

Para obtencdo dos modelos com SVM foram testadas diferentes fung¢des kernel,
tais como: linear, RBF, polinomial e sigmoidal.

Para construcdo dos modelos com SVM os blocos de dados X e y dos conjuntos
de calibracao e validacao foram previamente escalonados entre [0,1]. Foi utilizado como
parametro y do kernel RBF o valor default do pacote LIBSVM (y=1/k, onde k é o
namero de atributos ou variaveis nos dados de entrada) e o grau do polinbmio no kernel
polinomial igual a 3. Os parametros C e v foram selecionados entre os intervalos de 0 a
10* e 10 a 1, respectivamente, utilizando-se o algoritmo genético (GA). Ainda, para
otimizacao paramétrica com GA estipulou-se a utilizacdo de uma populacdo com 30
individuos e um maximo de 15 geragdes, pois observou-se que com essa configuracao
o valor do erro de validacao cruzada se estabiliza, ndo havendo melhora com o
aumento do numero de geragdes. A funcao objetivo a ser otimizada pelo GA, e definido
inicialmente, consistiu simplesmente na utilizacdo dos valores obtidos pela validacao
cruzada com 5 e 3 subconjuntos do conjunto de treinamento, para calibragdo do ponto
de fulgor e do numero de cetano, respectivamente, buscando-se o menor valor do erro
de validacao cruzada. Os parametros a serem otimizados foram tratados como genes
no GA.

Como a minimizagao do erro de validacao cruzada no conjunto de treinamento
nao garante a obtencao dos parametros 6timos, eventualmente um grid search manual
pode ser necessario, a partir dos valores previamente selecionados pelo GA, para
refinamento do resultado, sempre considerando a utilizacdo do adequado numero de
vetores de suporte e valores proximos de RMSEC e RMSEP de modo a evitar um

sobreajuste do modelo.
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7.1.1 — Procedimento experimental para o modelo de regressao do ponto
de fulgor

Todas as 451 amostras utilizadas foram analisadas segundo o método ASTM
D56 para a determinacao do ponto de fulgor pelo método do vaso fechado tag, com o
analisador automatico FP56 5G2 da ISL, mostrado na figura 7.2.

Figura 7.2 — Analisador automatico para determinacao do ponto de fulgor

O intervalo de valores desse parametro no espago amostral varia de 24,5 °C a
76,5 °C, o qual permite cobrir toda a variabilidade encontrada nas condigbes do
processo produtivo da refinaria, conforme preconiza a norma ASTM E 1655-05
(Standard practices for infrared multivariate quantitative analysis).

Os espectros foram obtidos no intervalo de 3944 cm™ a 4769 cm™ (regido das
bandas de combinacéo).

7.1.2 - Procedimento experimental para o modelo de regressao do numero

de cetano

As 114 amostras utilizadas foram analisadas conforme o método ASTM D 613,
para determinacdo do numero de cetano do éleo diesel. A figura 7.3, mostra o motor
padrao, do fabricante Waukesha, utilizado para realizacdo dos ensaios.
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Os espectros foram obtidos no intervalo de 3500 cm™ a 6129 cm™.(regido das
bandas de combinacéo e do primeiro sobreton).

-

Figura 7.3 — Motor para o ensaio de determinacao de niumero de cetano

O intervalo de valores desse parametro no espaco amostral varia de 37,6 a 48,9,
de modo a abranger toda a variabilidade encontrada no processo produtivo, quando da

coleta das amostras.

7.2 — Resultados e discussao

Os métodos analiticos de referéncia citados, tanto o ensaio para determinacao
do ponto de fulgor como para determinacdo do numero de cetano tém custo
relativamente elevado, com utilizagdo de compostos organicos padrées, envolvimento

de técnicos na condugdo do ensaio e também demandando um longo tempo para
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realizacdo da anadlise. Estas caracteristicas praticamente inviabilizam o uso destes
métodos de laboratério para utilizacdo em processos de otimizacdo de producdo de
6leo diesel. Assim, buscou-se a obtencdo de métodos que possam ser implantados
para medi¢cao em linha, que sejam rapidos, de custo relativamente baixo, necessitem de
pouco envolvimento de mao de obra apds sua instalagao, fornecam resultados eficazes
e permitam a obteng¢do de modelos robustos o bastante para cobrir toda a variabilidade
do espago amostral que pode ser encontrada no processo de refino do 6leo diesel.

Para comparar se ha diferenca significante entre os modelos SVM e PLS
desenvolvidos foi realizado um teste-F. Também, a validagdo quanto a concordancia
entre os resultados obtidos pelo método de referéncia e pelo modelo de calibracido
utilizando SVM foi realizado para os parametros estudados conforme o procedimento
descrito pelo método ASTM E 1655-05 (Standard practices for infrared multivariate
quantitative analysis).

7.2.1 — Modelos de regresséao para o ponto de fulgor

Na construcdo dos modelos de regressdao para o ponto de fulgor foram
realizados ensaios para determinacao do ponto de fulgor pelo método de referéncia e
obtidos espectros na regido do infravermelho préximo para 451 amostras. Obtiveram-se
modelos utilizando 350 amostras de calibracao e 101 amostras para validagao.

O intervalo espectral utilizado foi de 3944 cm™ a 4769 cm™, que corresponde a
regiao das bandas de combinacédo. Essa regidao possui diversas bandas de absorcéao
atribuidas a combinacdo de modos vibracionais da ligacdo C-H de grupos metil e
metileno e ligagdo C-H de anéis aromaticos. As atribuicdes de algumas bandas nessa
regido espectral podem ser verificadas na tabela 2.1.

Essa regido permite a calibracdo do ponto de fulgor porque este parametro esta
associado a presenca de fracdes leves e pesadas do petrdleo na amostra. Quanto
maior for o teor de fracbes mais leves, menor sera o ponto de fulgor. Moléculas de
alcanos de cadeia longa sdo os principais constituintes das fracbes mais leves,
enquanto compostos nafténicos e aromaticos estao presentes em maiores propor¢oes
nas fracdes mais pesadas do petréleo.

Os espectros das 451 amostras utilizadas sdo mostrados na figura 7.4.
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Figura 7.4 — Espectros das 451 amostras utilizadas na calibracdo e validagdo do
modelo do ponto de fulgor

7.2.1.1 — Modelo PLS

O melhor resultado foi obtido utilizando-se o pré-processamento SNV. Utilizou-se
3 variaveis latentes, que explicam 99,12% da variancia dos dados. Os resultados sédo

mostrados na tabela 7.1.

Tabela 7.1 — Resultados do melhor modelo de calibragdo para o ponto de fulgor obtido
com PLS.

RMSEC RMSEP

Pré-processamento . .
(°C) (°C)

SNV 4,21 3,77 0,698
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A figura 7.5 ilustra o resultado do modelo ajustado com o algoritmo PLS e com as
350 amostras de calibracao e as 101 amostras de validagéo.

Apesar de a reprodutibilidade especificada pela norma ASTM D56 ser de 4,3 °C,
o valor obtido para o RMSEP com o modelo PLS construido ndo € considerado
satisfatorio, uma vez que o ponto de fulgor do 6leo diesel tem um valor minimo de 38 °C
especificado na legislacédo brasileira, ou seja, o erro de previsao do modelo fica préximo
de 10% desse valor, e, tratando-se de uma propriedade limitante para a especificagao
do 6leo diesel produzido na refinaria € importante a obtencdo de um modelo que
proporcione resultados mais exatos para utilizacdo pelo otimizador em linha de
producdo. Dessa forma, novos modelos de previsao foram propostos, como mostrado a

sequir.

7.2.1.2 — Modelos SVM

O melhor modelo utilizando o algoritmo SVM foi obtido utilizando a funcéao kernel
RBF e os dados com correcao de linha base WLS e centrados na média. A figura 7.6
ilustra o resultado obtido. Os paradmetros selecionados e o pré-processamento utilizado
para o melhor resultado obtido para cada funcao kernel testada sdao mostrados na
tabela 7.2. Também sdo mostrados os resultados obtidos com o pré-processamento
SNV, que proporcionou 0 melhor modelo com PLS, apenas para fins de comparacgéao.

O melhor modelo SVM obtido fornece um valor de RMSEP que é
aproximadamente 47% melhor em relagdo ao valor obtido para o modelo PLS. Esse
valor, de 1,98 °C, torna o modelo construido muito util para utilizacdo pelo otimizador do
misturador em linha nas refinarias, uma vez que esta bem abaixo do valor especificado
para a reprodutibilidade da analise do ponto de fulgor pelo método de referéncia.

Verificou-se que as fungdes kernel polynomial e linear também proporcionam a
construgdo de bons modelos para o fim proposto, uma vez que fornecem valores de
RMSEP muito préximos do obtido com a funcdo kernel RBF.

O bom ajuste dos modelos pode ser verificado ao comparar-se os valores de
RMSEC e RMSEP obtidos para um modelo especifico, os quais nao diferem

significativamente, indicando ndo haver sobreajuste do mesmo.
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Também, em todos os modelos mostrados (com excecao do que utilizou o pré-
processamento SNV e o kernel linear) o nimero de vetores de suporte utilizados nao
ultrapassa ou fica bem proximo do maximo de dois tercos das 350 amostras de
calibracao, o que pode ser considerado uma indicacao de bom ajuste do modelo, pois
considera-se que quanto menor o numero de vetores de suporte utilizados, menor é a
possibilidade de estar havendo sobreajuste do modelo.

Além dos valores de RMSEP e dos graficos de valores medidos contra previstos
das figuras 7.5 e 7.6, também pode-se verificar o melhor ajuste do modelo SVM em
relacdo ao modelo PLS através dos graficos de residuos para os conjuntos de
calibracédo e validacdo dos modelos mostrados nas figuras 7.7 e 7.8, respectivamente.
A figura 7.7 evidencia uma piora nos valores previstos pelo modelo PLS com o aumento
do ponto de fulgor, caracterizando uma relagéo nao linear no espaco amostral utilizado.
A figura 7.8 demonstra que o modelo SVM possibilita uma modelagem sensivelmente
melhor nesse espaco amostral.

A tabela 7.3 mostra os valores de previsdo obtidos para os conjuntos de
validacdo com os modelos PLS e SVM e a tabela 7.7 mostra uma sintese dos
resultados obtidos com SVM e PLS e os valores de referéncia estabelecidos para
reprodutibilidade dos métodos (pelos métodos ASTM) e valores limites estabelecidos
pela legislacdo da ANP para o produto final.
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Figura 7.5 — Valores experimentais contra previstos para o modelo PLS para o ponto de
fulgor com as 350 amostras de calibragdo () e as 101 amostras de validacao (e).
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de fulgor com as 350 amostras de calibragao (o) e as 101 amostras de validacao (e).
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Tabela 7.2 — Modelos de calibracao para o ponto de fulgor obtidos com SVM

Melhores modelos SVM

Modelos SVM com pré-processamento SNV

Funcao
kernel

RBF

Pré-

processamento

Correcao de
linha base e
centragem

na média

Parametros

selecionados

Resultados do modelo SVM

255,4

C v

0,4601

RMSEC
(*C)

1,99

RMSEP
(*C)

1,98

2

0,9357

SV’s

239

Polinomial

Correcao de
linha base e
centragem

na média

188,6

0,4600

2,67

2,03

0,8948

196

Sigmoidal

Correcao de
linha base e
centragem

na média

12,5 0,0246

5,49

4,80

0,6166

13

Linear

Correcao de
linha base e
centragem

na média

52,8

0,0296

2,70

2,20

0,8910

214

Pré-

processamento

SNV

Parametros

selecionados

Resultados do modelo SVM

RMSEC  RMSEP 2
C v SV’s
(°C) (°C)
157,3 0,4038 2,02 2,26 0,9297 210
3000,5 0,0981 1,99 2,30 0,9308 115
6.3 0,0946 4,67 4,70 0,7033 39
55,2  0,3501 1,56 3,68 0,9210 265
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Tabela 7.3 — resultados de previsdo dos modelos PLS e SVM para o ponto de fulgor

PLS SVM
Medido Previsto erro relativo Medido Previsto erro relativo

(*C) (*C) (%) (*C) (*C) (%)
1. 25,00 28,12 12,48 25,00 22,74 -9,04
2. 25,50 28,57 12,03 25,50 25,21 -1,14
3. 25,50 28,61 12,19 33,50 32,87 -1,89
4. 31,00 30,00 -3,23 33,50 31,26 -6,70
5. 32,00 30,77 -3,83 33,50 32,43 -3,19
6. 32,00 31,92 -0,25 34,00 33,55 -1,33
7. 32,00 35,58 11,19 34,50 34,82 0,91
8. 33,00 34,06 3,22 35,00 34,53 -1,33
9. 33,50 38,42 14,67 35,00 34,16 -2,40
10. 33,50 33,93 1,29 35,50 36,33 2,35
11. 34,50 39,24 13,73 38,00 41,45 9,08
12. 35,50 32,64 -8,05 38,50 45,13 17,23
13. 38,50 49,61 28,85 38,50 39,42 2,38
14. 38,50 40,13 4,24 39,00 41,85 7,30
15. 38,50 49,09 27,51 39,50 40,68 2,99
16. 38,50 47,00 22,07 39,50 40,69 3,01
17. 39,00 43,14 10,61 39,50 39,34 -0,40
18. 39,50 44,10 11,64 40,00 44,29 10,73
19. 39,50 41,62 5,36 40,00 41,54 3,85
20. 39,50 39,46 -0,11 40,00 45,20 12,99
21. 39,50 42,54 7,69 40,00 41,96 4,89
22, 39,50 45,34 14,79 40,00 39,44 -1,40
23. 39,50 46,02 16,50 40,00 41,15 2,89
24. 39,50 47,67 20,69 40,50 39,96 -1,33
25. 40,00 43,87 9,68 41,00 41,13 0,32
26. 40,00 44,07 10,17 41,00 41,17 0,42
27. 40,00 40,86 2,14 41,00 43,08 5,08
28. 40,00 42,78 6,95 41,50 42,11 1,48
29. 41,00 46,02 12,24 41,50 42,20 1,68
30. 41,00 40,69 -0,77 41,50 42,81 3,15
31. 41,00 43,56 6,23 41,50 41,97 1,14
32. 41,00 41,28 0,68 41,50 43,83 5,60
33. 41,00 44,20 7,80 41,50 43,13 3,93
34. 41,00 45,55 11,10 41,50 42,85 3,24
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35. 41,00 45,30 10,48 42,00 41,79 -0,49
36. 41,00 44,59 8,76 42,00 42,46 1,09
37. 41,50 46,35 11,68 42,00 41,59 -0,98
38. 41,50 46,67 12,46 42,50 43,36 2,03
39. 41,50 44,36 6,89 42,50 42,75 0,58
40. 41,50 40,66 -2,03 42,50 42,42 -0,18
41. 41,50 39,96 -3,72 42,50 41,57 -2,19
42, 42,00 44,19 5,22 42,50 42,52 0,05
43. 42,00 45,43 8,16 42,50 44,57 4,87
44. 42,00 44,74 6,52 42,50 46,18 8,66
45. 42,00 43,53 3,64 42,50 43,27 1,82
46. 42,00 41,21 -1,89 42,50 42,93 1,00
47. 42,50 45,95 8,11 42,50 41,91 -1,40
48. 42,50 45,28 6,55 42,50 39,73 -6,51
49, 42,50 45,22 6,40 42,50 42,59 0,21

50. 42,50 42,40 -0,25 42,50 44,69 5,16
51. 42,50 45,15 6,24 43,00 44,68 3,90
52. 42,50 45,94 8,09 43,00 44,93 4,49
53. 42,50 42,72 0,53 43,00 43,19 0,45
54. 42,50 44,51 4,72 43,50 43,51 0,03
55. 42,50 40,39 -4,96 43,50 45,73 5,12
56. 42,50 42,92 0,99 43,50 42,99 -1,18
57. 42,50 43,16 1,56 43,50 43,11 -0,90
58. 42,50 44,58 4,90 43,50 43,06 -1,02
59. 42,50 44,72 5,23 43,50 41,24 -5,21
60. 42,50 48,13 13,24 43,50 45,18 3,85
61. 43,00 45,63 6,12 43,50 40,82 -6,17
62. 43,00 41,89 -2,59 44,00 44,68 1,54
63. 43,00 44,23 2,86 44,00 43,58 -0,95
64. 43,50 46,21 6,22 44,00 42,51 -3,38
65. 43,50 44,53 2,36 44,00 43,21 -1,79
66. 43,50 43,94 1,02 44,00 41,82 -4,96
67. 43,50 43,70 0,47 44,00 42,16 -4,18
68. 43,50 46,53 6,97 44,00 42,26 -3,95
69. 44,00 46,27 5,17 44,00 41,67 -5,29
70. 44,00 45,68 3,83 44,00 44,00 0,01

71. 44,00 44,58 1,31 44,00 43,11 -2,03
72, 44,00 44,83 1,88 44,50 42,97 -3,45
73. 44,00 44,74 1,69 44,50 41,30 -7,19
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74. 44,00 44,98 2,23 45,00 45,09 0,20
75. 44,00 45,46 3,31 45,00 43,17 -4,06
76. 44,00 44,37 0,84 45,00 43,73 -2,82
77. 44,00 44,18 0,41 45,50 45,19 -0,69
78. 44,00 45,42 3,23 45,50 44,93 -1,24
79. 44,50 44,74 0,55 45,50 46,29 1,73
80. 45,00 45,37 0,82 45,50 41,37 -9,07
81. 45,50 44,26 -2,73 45,50 44,20 -2,87
82. 46,00 45,64 -0,77 46,00 45,92 -0,17
83. 46,00 44,11 -4,10 46,50 43,28 -6,91
84. 46,50 45,78 -1,54 46,50 45,66 -1,82
85. 46,50 45,05 -3,11 46,50 43,01 -7,50
86. 47,00 44,40 -5,54 47,00 44,41 -5,51
87. 47,50 44,81 -5,67 47,00 47,15 0,33
88. 49,00 46,28 -5,56 47,50 47,11 -0,81
89. 49,50 47,72 -3,59 48,00 46,78 -2,53
90. 49,50 44,99 -9,10 49,50 44,91 -9,28
91. 56,50 46,14 -18,34 50,00 47,79 -4,41
92. 57,50 50,54 -12,10 57,50 52,71 -8,33
93. 60,50 59,25 -2,06 59,50 62,71 5,39
94. 61,50 61,00 -0,81 60,50 61,58 1,78
95. 61,50 60,85 -1,05 61,50 63,93 3,95
96. 61,50 59,70 -2,92 61,50 62,04 0,88
97. 63,50 59,52 -6,27 63,50 62,82 -1,08
98. 64,50 60,28 -6,55 63,50 63,44 -0,09
99. 70,50 63,68 -9,68 65,50 67,27 2,71

100. 72,50 64,92 -10,46 70,50 69,84 -0,94
101. 75,50 65,25 -13,58 71,50 76,31 6,73
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7.2.2 — Modelos de regressao para o numero de cetano

Os modelos de regressdo para o numero de cetano foram feitos a partir da
realizacdo de ensaios pelo método de referéncia para determinacao do numero de
cetano e com a obtencao de espectros na regiao do infravermelho préximo para 114
amostras. Obtiveram-se modelos utilizando 77 amostras de calibragdo e 37 amostras
para validagéao.

Os espectros foram obtidos no intervalo de 3470 cm™ a 6129 cm™. As bandas de
absorcao encontradas na regido de combinacdo de modos vibracionais, mencionada na
secao anterior, também sao Uteis para determinagdo de numero de cetano. Além disso,
as bandas de absorcdo entre 5290 cm™ e 6129 cm™ atribuidas ao primeiro sobreton de
modos vibracionais de estiramento da ligacdo CH dos grupos metil e metileno, ligagao
CH de anéis aromaticos e ligacdo CH do grupo metil ligado a anel aromatico, também
proporcionam informacao para determinacao do numero de cetano. As atribuicbes de
algumas bandas nessa regiao espectral podem ser verificadas na tabela 2.1.

Ambas as regides proporcionam importante informacao para determinacédo desse
parametro porque os compostos parafinicos aumentam os valores do numero de
cetano, enquanto os ciclicos e aroméaticos diminuem os valores desse parametro.

De modo a encontrar a melhor regidao espectral para obtencdo dos modelos de
calibragdo foi testada a obtencdo de modelos utilizando: (i) toda a regido espectral
citada; (ii) somente a parte que corresponde a regido das bandas de combinacéo, entre
3500 cm™ a 4678 cm™; (iii) somente a regido do primeiro sobreton, entre 5290 cm™ a
6129 cm™.

Verificou-se que tanto os modelos com PLS como com SVM forneceram
melhores resultados com a utilizacdo somente da regido das bandas de combinacéo,
embora também seja possivel a calibracao utilizando a regido do primeiro sobreton.

Os espectros das 114 amostras utilizadas séo mostrados na figura 7.9.
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Figura 7.9 - Espectros das 114 amostras utilizadas na calibragédo e validacao do modelo
para o numero de cetano

7.2.2.1 —Modelo PLS

Obteve-se 0 modelo que fornece melhores resultados utilizando os dados com
corregdo da linha base WLS e centrados na média. Utilizou-se 5 variaveis latentes, que
explicam 97,06 % da variancia dos dados. Os resultados sdo mostrados na tabela 7.4.

Tabela 7.4 — Resultados do melhor modelo de calibragdo para o numero de cetano
obtido com PLS.

; RMSEC RMSEP »
Pré-processamento
(°C) (°C)
Corregéo da linha base e
0,7451 0,5564 0,894

centragem na média
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A figura 7.10 ilustra o resultado do modelo ajustado com o algoritmos PLS.

A reprodutibilidade especificada pela norma ASTM D613 é de 2,8, o que torna
possivel 0 uso desse modelo de calibragdo tomando a comparagdo com o RMSEP
obtido como parametro de deciséo.

No entanto, mais uma vez deve-se considerar a importancia desse parametro de
qualidade do 6leo diesel na especificagdao do produto e na utilizacdo pelo otimizador do
misturador em linha de producdo. Assim, buscou-se a obtencdo de um modelo de
calibracao com melhor poder de ajuste aos dados, visando diminuir 0 erro de previsao.

7.2.2.2 — Modelos SVM

O melhor modelo utilizando o algoritmo SVM foi obtido utilizando a fung¢ao kernel
RBF e os dados com correcao de linha base WLS e centrados na média. A figura 7.11
ilustra o resultado obtido. Os parametros selecionados e o pré-processamento utilizado
para o melhor resultado obtido para cada funcédo kernel testada sdo mostrados na
tabela 7.5. Também sao mostrados os resultados obtidos para os dados com correcao
de linha base e centrados na média, pré-processamento que proporcionou o melhor
modelo com PLS, apenas para fins de comparacao.

Todas as fungbes kernel utilizadas, com excegdo da linear, proporcionaram
resultados com RMSEP melhor do que o obtido com o modelo PLS. Aqui mais uma vez
verifica-se a consisténcia dos modelos obtidos, que utilizam um namero ndo excessivo
de vetores de suporte e valores proximos de RMSEC e RMSEP, indicando que nao ha
sobreajuste dos modelos.

A utilizagdo da funcdo kernel linear também proporcionou um bom resultado,
embora um pouco pior em relacdo aos demais.

O melhor modelo SVM obtido fornece um valor de RMSEP que é aproximadamente
20% melhor em relacdo ao valor obtido para o modelo PLS. Esse valor, de 0,4535,
torna o modelo construido muito Util para utilizacao pelo otimizador do misturador em
linha nas refinarias, uma vez que estd bem abaixo do valor especificado para a
reprodutibilidade da analise do niumero de cetano pelo método de referéncia.
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Além dos valores de RMSEP e dos graficos de valores medidos contra previstos
das figuras 7.10 e 7.11, também pode-se verificar o melhor ajuste do modelo SVM, em
relacdo ao PLS, através dos graficos de residuos para os conjuntos de calibracao e
validacdo dos modelos utilizando PLS e SVM mostrados nas figuras 7.12 e 7.13,
respectivamente. Verifica-se que o modelo SVM possibilita a diminuicado dos erros de
previsao nesse espaco amostral.

A tabela 7.6 mostra os valores de previsdo obtidos para os conjuntos de
validacdo com os modelos PLS e SVM e a tabela 7.7 mostra uma sintese dos
resultados obtidos com SVM e PLS e dos valores de referéncia estabelecidos pelos
métodos ASTM e pela legislacdo da ANP.
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Figura 7.10 — Valores experimentais contra previstos para o modelo PLS para o niumero
de cetano com as 77 amostras de calibragao (o) e as 37 amostras de validacao (e).
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Figura 7.11 — Valores experimentais contra previstos para o modelo SVM para o nimero

de cetano com as 77 amostras de calibracdo () e as 37 amostras de validagao (e).
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Tabela 7.5 — Modelos de calibracao para o numero de cetano obtidos com SVM

Melhores modelos SVM

Modelos SVM com pré-processamento corregdo da linha base e centragem na média

Funcéao

kernel

RBF

Pré-

processamento

Correcao de
linha base e
centragem

na média

Parametros

selecionados

Resultados do modelo SVM

C Y

440,0 0,0026

RMSEC

0,7652

RMSEP

0,4535

R? SV's

0,8946

11

Polinomial

Correcao de

linha base

259 0,1761

0,7693

0,4902

0,8923

21

Sigmoidal

Correcao de

linha base

12,8 0,6462

0,8216

0,5025

0,8767

11

Linear

Correcao de
linha base e
centragem

na média

3,8 10,0189

0,6727

0,5689

0,9053

24

Pré-

processamento

Correcéao de
linha base e
centragem

na média

Parametros

selecionados

Resultados do modelo SVM

C v RMSEC  RMSEP R SV's
440,0 10,0026 | 0,7652  0,4535  0,8946 11
790,7 0,0099 | 0,7361  0,4993  0,8975 12
22,8 0,069 | 0,7763  0,5280  0,8856 12

3,8 00189 | 0,6727 0,5689  0,9053 24
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Tabela 7.6 — resultados de previsao dos modelos PLS e SVM para o NC

PLS SVM
Medido Previsto erro relativo Medido Previsto erro relativo

(°C) (°C) (%) (°C) (°C) (%)
1. 39,00 38,70 -0,77 39,00 39,33 0,85
2. 39,40 39,32 -0,20 39,40 39,65 0,63
3. 41,10 42,75 4,03 41,10 42,15 2,57
4. 41,50 42,36 2,08 41,50 42,02 1,25
5. 41,70 42,65 2,29 41,70 41,85 0,35
6. 42,00 42,20 0,48 42,00 42,00 -0,01
7. 42,10 41,78 -0,76 42,10 42,01 -0,21
8. 42,10 42,97 2,06 42,10 42,45 0,82
9. 42,20 42,74 1,27 42,20 42,65 1,07
10. 42,20 42,95 1,77 42,20 42,19 -0,02
11. 42,30 42,96 1,55 42,30 42,89 1,40
12. 42,30 42,93 1,48 42,30 42,42 0,27
13. 42,40 43,19 1,87 42,40 42,97 1,35
14. 42,40 42,76 0,85 42,40 42,16 -0,56
15. 42,40 43,00 1,41 42,40 42,69 0,69
16. 42,40 43,10 1,65 42,40 42,43 0,07
17. 42,50 42,79 0,68 42,50 42,31 -0,44
18. 42,60 42,80 0,47 42,60 42,91 0,74
19. 42,60 42,72 0,28 42,60 42,48 -0,28
20. 42,60 42,23 -0,87 42,60 42,00 -1,40
21. 42,60 42,78 0,42 42,60 42,84 0,56
22, 42,70 42,85 0,35 42,70 42,16 -1,27
23. 42,80 43,13 0,77 42,80 42,64 -0,37
24. 42,80 42,78 -0,04 42,80 42,93 0,30
25. 43,00 4291 -0,21 43,00 42,87 -0,30
26. 43,10 43,08 -0,05 43,10 42,74 -0,83
27. 43,20 43,05 -0,35 43,20 42,79 -0,95
28. 43,20 43,24 0,09 43,20 42,61 -1,37
29. 43,30 42,86 -1,01 43,30 42,87 -1,00
30. 43,50 43,07 -1,00 43,50 42,31 -2,73
31. 43,80 43,73 -0,16 43,80 43,78 -0,05
32. 43,80 43,60 -0,46 43,80 43,80 0,01
33. 44,00 43,72 -0,64 44,00 43,41 -1,33
34. 44,00 42,94 -2,41 44,00 43,17 -1,90
35. 44,40 43,93 -1,07 44,40 43,65 -1,68
36. 47,50 47,23 -0,56 47,50 47,69 0,40
37. 47,70 47,07 -1,31 47,70 47,42 -0,59
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Tabela 7.7 — Resultados dos modelos PLS e SVM e valores de referéncia dos métodos ASTM e legislagéo vigente

Regiao Modelo PLS Modelo SVM Melhora ASTM Especificacao
Conjunto | espectral 5 do RMSEP o Espaco
de dados 1 Parametro RMSEP RMSEP Repetibilidade amostral Resolugio ANP
(cm™) R? R? (%) Reprodutibilidade 65/2011
D56-05
3,77 C 1,98 C
A 3944-4769 P‘f’”lto de 47 12C 245Ca765C min. 38 C
uigor 0,698 0,936
43C
D613-08 48 (310)
. 0,5564 0,4535
B 3500-4678 N“mtero de 20 08 37.6 2489 46 (S50)
cetano 0,894 0,895
2.8 42 (S500 e S1800)
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7.2.3 — Comparacgao dos resultados dos modelos SVM e PLS —teste F

Em trabalhos experimentais, especialmente no desenvolvimento de um novo
procedimento de andlise, € comum realizar-se uma avaliacao estatistica dos resultados
obtidos, visando identificar a existéncia de uma diferenca significativa na variancia entre
este conjunto de dados e outro conjunto obtido por um procedimento de referéncia.
Esta avaliacado é feita usando-se o teste F. Este teste usa a razdo das variancias dos
dois conjuntos de dados para estabelecer se efetivamente existe uma diferenca
estatisticamente significativa entre os valores que estdo sendo comparados. O valor de
F é calculado pela seguinte expressao:

F=— (7.1)

O valor de F obtido € comparado a valores criticos calculados para um
determinado nivel de confiangca. Quando o valor experimental de F excede o valor
critico tabelado, entdo a diferenca na variancia é tomada como estatisticamente
significante®®®”.

Comumente em aplicagdes com calibracdo multivariada utiliza-se o parametro
RMSEP, que expressa o grau de concordancia entre os valores estimados por um

modelo previamente construido e o valor considerado real ou de referéncia.

RMSEP= (7.2)

onde yp, sdo os valores previstos pelo modelo, y, sdo os valores de referéncia e né o
numero de amostras utilizadas no conjunto de validacao.

Como pode ser observado na equagdo 7.2, o RMSEP é uma medida de
dispersdo semelhante ao desvio padrdo, mas que mede a dispersao entre os valores
estimados pelo modelo e os valores de referéncia. Outra propriedade que se assemelha
a do desvio padrdo € que o RMSEP é uma medida que considera apenas erros
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aleatorios, que € uma decorréncia da elevagao dos erros ao quadrado na equagao 7.2.
Por exemplo, considerando os resultados de dois métodos distintos, supondo que um
apresente erros sistematicos negativos e o outro tenha erros com o mesmo valor em
moédulo mas que sejam distribuidos de forma aleat6ria, ambos fornecem os mesmos
valores de RMSEP. Assim, a constatacdo de que dois RMSEP sao estatisticamente
equivalentes por meio de um teste-F torna possivel afirmar que os erros médios na
estimativa da propriedade de interesse dos dois métodos sao equivalentes nao
podendo ser utilizada para inferir sobre a exatiddo do método.®®

A avaliagéo da similaridade dos resultados obtidos através dos dois diferentes
algoritmos utilizados foi feita através do teste F, utilizando os valores calculados do
RMSEP para cada modelo. Nesse caso o teste F & usado para comparacdo dos
RMSEP:

F_&mm#

~ RMSEPR: (7.3)

O valores criticos de F1go,100 (ponto de fulgor) e Fss 36 (NnUmero de cetano) ao nivel
de significAncia de 95 % sdo mostrados na tabela 7.8 juntamente com os valores
calculados de F.

Tabela 7.8 — Resultados do teste F na comparagéao dos modelos PLS e SVM

F critico
F calculado 95 %
Ponto de fulgor 3,62 1,39
Numero de cetano 1,50 1,74

Para o parametro ponto de fulgor ha evidéncias, ao nivel de significancia de
95%, de que o modelo SVM fornece melhores resultados do que o modelo PLS. Para o

parametro numero de cetano o valor calculado esta préximo, mas inferior ao valor
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critico de Fszs3s ao nivel de significancia de 95%, indicando que nesse nivel de
confianca nao existe diferenca entre os modelos com PLS e SVM.

7.2.4 - Comparacao dos resultados de referéncia com os dos modelos PLS
e SVM.

A validacdo quanto a concordancia entre os resultados obtidos pelo método de
referéncia e pelo modelo de calibracao utilizando SVM foi realizado para os parametros
estudados conforme o procedimento descrito pelo método ASTM E 1655-05. Nesse
método, considera-se a reprodutibilidade (r) do método ASTM de referéncia e a
seguinte equacao:

yi—r<y; <y +r (7.4)

onde y; é o valor de referéncia obtido com o método ASTM de referéncia e y; é o valor
previsto pelo modelo de calibracdo desenvolvido. Considerando a definicdo de
reprodutibilidade, se 95% ou mais dos valores de referéncia para o conjunto de
validacdo estdo no intervalo proposto pela equacdo 7.4 para uma determinada
propriedade, entdo as previsées do modelo concordam com o método de referéncia
como um segundo laboratério, repetindo o método de referéncia.

Verifica-se que os resultados de previsdao dos modelos SVM para o ponto de
fulgor e para o numero de cetano podem ser considerados como concordantes com 0s
resultados dos métodos de referéncia, conforme mostrado na tabela 7.9, enquanto o
modelo para o ponto de fulgor com utilizagdo do PLS tem um nivel de concordancia

bem inferior.
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Tabela 7.9 — Percentual dos valores de referéncia que estdo no intervalo estabelecido
pelo método ASTM E 1655-05 para os modelos PLS e SVM

Parametro Modelo PLS Modelo SVM
(%) (%)
Ponto de fulgor 81,2 95,0
Ndmero de cetano 100 100

7.3 — Conclusodes

Com os modelos desenvolvidos com SVM, os valores de RMSEP obtiveram uma
melhora de 47% e 21% para o ponto de fulgor e nimero de cetano, respectivamente,
em relagdo aos modelos desenvolvidos com PLS, e todos os valores de RMSEP sao
menores do que os valores de reprodutibilidade estabelecidos pelos métodos de
referéncia.

O desenvolvimento de modelos de calibracdo com SVM proporcionou resultados
que possibilitam a aplicacdo dos mesmos como ferramenta em Tecnologia Analitica de
Processos — PAT e controle de qualidade, devido a sua habilidade para modelar
relacdes nao lineares e seu elevador poder de generalizagéo.

Com o desenvolvimento de modelos de calibracdo mais eficazes utilizando o
algoritmo SVM e dados de espectroscopia NIR, para determinacdo on line de
parametros para utilizacao pelo sistema otimizador do misturador em linha torna-se
possivel obter um melhor aproveitamento das correntes disponiveis na refinaria de
modo a contribuir para a otimizacao da producao. Esse desenvolvimento € importante
porque proporciona uma melhora na produtividade de 6leo diesel, reduzindo a
importacao desse derivado.

132



Capitulo 8 Determinacgéo de parametros para o monitoramento da carga no processo HDT

8 — Determinacao de parametros de qualidade em o6leo diesel utilizando
espectroscopia NIR e SVM para o monitoramento da carga no processo de
HDT

Esse trabalho demonstra a utilizacao do algoritmo SVM aplicado a dados de
espectroscopia NIR do éleo diesel que é carga do processo de hidrotratamento na
refinaria de petréleo, para obtencdo de modelos de calibracdo mais eficazes para
determinacao dos parametros ponto de anilina, indice de cetano, PIE, T50, T85, T90 e
densidade, que se tornam uma importante ferramenta de Tecnologia Analitica de
Processos — PAT, substituindo os métodos tradicionais, que demandam excessivo

tempo de ensaio e com custo relativamente elevado.

8.1 — Parte experimental

Foram utilizados dados de espectroscopia NIR de amostras de 6leo diesel para
as quais realizou-se também os ensaios através dos métodos de referéncia. Todos os
dados foram obtidos pelo setor de otimizacdo e qualidade de produto da refinaria de
Paulinia/SP — Replan. Para obtencdo dos espectros na regiao do infravermelho foi
utilizado um espectrémetro ABB/Bomen MID/NIR com fonte glowbar (carbeto de silicio),
detector de sulfato de triglicina deuterada (DTGS), usando uma cubeta de transmitancia
de CaF, de caminho 6ptico igual a 0,5 mm. Cada espectro foi obtido como uma média
de 32 varreduras na regido espectral utilizada, com resolucdo de 4 cm™.

Obtiveram-se espectros na regiao do infravermelho préximo para 88 amostras de
diesel, carga da unidade de hidrotratamento (HDT), a fim de monitorar propriedades
qgue sao variaveis importantes do referido processo. A figura 8.1 ilustra os espectros das
88 amostras utilizadas para obtencdo dos conjuntos de calibracdo e validacdo dos
modelos para os parametros: ponto de anilina, indice de cetano, temperatura de
destilacédo para PIE, 50%, 85% e 90% recuperados e densidade.
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absorbancia (ua)

Foram realizados diferentes pré-processamentos dos dados para verificar qual
proporciona a construgcdo do melhor modelo utilizando os algoritmos PLS e SVM. Os
pré-processamentos testados foram: correcdo de linha base WLS e centragem na
média; SNV; primeira derivada (janela com 15 pontos); e correcéo de linha base WLS.

Obtiveram-se modelos utilizando 60 amostras de calibracdo e 28 amostras para
validacdo, sendo que o algoritmo Kennard-Stone® foi aplicado para obtencdo desses
conjuntos, apdés o pré-processamento dos dados. Como o algoritmo Kennard-Stone
utiliza a comparagédo entre os espectros para obtengcdo dos dois conjuntos, diferentes
conjuntos de calibracdo e validacdo podem ser obtidos em funcédo de diferentes pré-

processamentos utilizados.
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0,4 —
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8844 8444 8044 7644 7244 6844
namero de onda (cm-1)

Figura 8.1 — Espectros das 88 amostras utilizadas nos conjunto de calibragdo e

validacao dos modelos.

O pacote LIBSVM® versdao 2.88 foi utilizado para o desenvolvimento dos
modelos com SVM e o algoritmo genético foi aplicado para realizacdo da otimizacao
paramétrica. Todos os programas sado adequados para utilizagdo com Matlab 7.7 da
Mathworks.
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Para obtencdo dos modelos de regressdo com SVM foram testadas as
performances de diferentes fungbdes kernel, tais como: RBF, polinomial, sigmoidal e
linear.

Para construcdao dos modelos com SVM os blocos de dados X e y dos conjuntos
de calibracao e validacao foram previamente escalonados entre [0,1]. Foi utilizado como
parametro y do kernel RBF o valor default do pacote LIBSVM (y=1/k, onde k é o
namero de atributos ou variaveis nos dados de entrada) e o grau do polinbmio no kernel
polinomial igual a 3. Os parametros C e v foram selecionados entre os intervalos de 0 a
10* e 10* a 1, respectivamente, utilizando-se algoritmo genético (GA). Ainda, para
otimizagdo paramétrica com GA estipulou-se a utilizacdo de 30 individuos e um maximo
de 20 geracdes, pois observou-se que com essa configuragdo o valor do erro de
validacao cruzada se estabilizava, ndo havendo melhora com o aumento do numero de
geragoes. A funcao objetivo a ser otimizada pelo GA, e definido inicialmente, consistiu
simplesmente na utilizacdo dos valores obtidos pela validacdo cruzada com 3
subconjuntos do conjunto de treinamento, buscando-se o menor valor do erro de
validacdo cruzada. Os parametros a serem otimizados foram tratados como genes no
GA.

Como a minimizagao do erro de validacao cruzada no conjunto de treinamento
nao garante a obtencao dos parametros 6timos, eventualmente um grid search manual
pode ser necessario, a partir dos valores previamente selecionados pelo GA, para
refinamento do resultado, sempre considerando a utilizacdo do adequado numero de
vetores de suporte e valores proximos de RMSEC e RMSEP de modo a evitar um
sobreajuste do modelo.

Para obtencdo dos modelos nesse trabalho foi testada a utilizacdo de dois
intervalos espectrais: (i) de 6444 cm™ a 8936 cm™”, que corresponde a regido do
primeiro sobreton dos grupos N-H e O-H, sobreton de combinacdo do grupo C-H e
segundo sobreton do grupo C-H; e (ii) de 8044 cm™ a 8444 cm™ , que corresponde
somente a regiao do segundo sobreton do grupo C-H.
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8.1.1 — Procedimento experimental para obtencdao dos valores de

referéncia

As 88 amostras utilizadas foram analisadas para cada parametro em estudo
segundo os métodos das normas ASTM de referéncia citados na tabela 8.22.

O espago amostral utilizado para cada parametro em estudo, bem como os
valores de reprodutibilidade especificados pelas respectivas normas ASTM sao também
mostrados na tabela 8.22. O espaco amostral utilizado para cada parametro permite
cobrir toda variabilidade encontrada nas condigcdes do processo produtivo da refinaria,

conforme preconiza a norma ASTM E 1655.

Figura 8.2 — Analisador automatico para determinacao do ponto de anilina

Para a determinacao do ponto de anilina do éleo diesel foi utilizado o analisador
automatico AP611 da ISL, mostrado na figura 8.2.

8.2 — Resultados e discussao

Os melhores modelos para os sete parametros citados foram obtidos com a
utilizacdo do intervalo espectral de 6444 cm™ a 8936 cm™.
Bandas do primeiro sobreton dos grupos N-H e O-H e de sobreton de

combinacdo e segundo sobreton C-H dos grupos metil e metileno de compostos
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parafinicos, nafténicos e aromaticos sdo observadas nesse intervalo. As atribuicées de
algumas bandas nessa regido espectral foram apresentadas na tabela 2.1.

As fracOes de tais compostos presentes nas amostras sdo responsaveis pelos
valores dos parametros determinados, como segue:

- ponto de anilina: quanto maior a fracdo de compostos parafinicos na amostra, maior
sera o valor do ponto de anilina, ou, quanto maior a fragdo de compostos aromaticos na
amostra, menor sera o valor desse parametro.

- indice de cetano: os compostos parafinicos aumentam os valores do numero de
cetano (e do indice de cetano) enquanto que as cadeias carbbnicas ramificadas e
compostos ciclicos e aromaticos diminuem esses valores.

- densidade e temperatura de destilacao: verifica-se que para 0 mesmo numero de
atomos de carbono, os compostos aromaticos apresentam maiores valores de
densidade e de temperatura de ebulicdo e os parafinicos sdo os que apresentam os
menores valores para essas propriedades. Assim, quanto maior a presenca de
compostos ciclicos e aromaticos maiores serdo os valores desses parametros.

Para comparar se ha diferenca significante entre os modelos SVM e PLS foi
realizado um teste-F para todos os parametros estudados. A validacdo quanto a
concordancia entre os resultados obtidos pelos métodos de referéncia e pelos modelos
de calibracdo desenvolvidos foi realizado para todos os parametros estudados
conforme o procedimento descrito pelo método ASTM E 1655-05.

8.2.1 — Modelos de regressao para o ponto de anilina

Foram realizados ensaios utilizando o método de referéncia ASTM D611-07 para
determinacdo do ponto de anilina e obtidos espectros na regido do infravermelho
préximo para as 88 amostras.

8.2.1.1 — Modelo PLS

O melhor resultado foi obtido utilizando-se como pré-processamento dos dados a
primeira derivada. Utilizou-se 5 variaveis latentes, que explicam 99,9% da variancia dos
dados. Os resultados sdo mostrados na tabela 8.1.
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Tabela 8.1 — Resultados do melhor modelo de calibracdo para o ponto de anilina obtido
com PLS

RMSEC RMSEP

Pré-processamento . .
(*C) (*C)

primeira derivada 1,00 1,02 0,758

A figura 8.3 ilustra o resultado do modelo ajustado com o algoritmo PLS e com as
60 amostras de calibragdo e as 28 amostras de validacao

Considerando que a reprodutibilidade especificada pela norma ASTM D 611¢é de
0,5 °C o valor obtido para o RMSEP com o modelo PLS desenvolvido ndo é
considerado satisfatério. Dessa forma, novos modelos de previsdo foram propostos,

como mostrado a seguir.

8.2.1.2 — Modelos SVM

O melhor modelo utilizando o algoritmo SVM foi obtido utilizando a fung¢éo kernel
polinomial e os dados com correcao da linha base WLS e centrados na média. A figura
8.4 ilustra o resultado obtido. Os parametros selecionados e o pré-processamento
utilizado para o melhor resultado obtido para cada funcao kernel testada sdo mostrados
na tabela 8.2. Também sao mostrados os resultados obtidos com o pré-processamento
da primeira derivada aplicada aos dados, que proporcionou o melhor modelo com PLS,
apenas para fins de comparacao.

As funcbes kernel RBF e sigmoidal também proporcionam a obtencdo de bons
modelos de calibragdo, com valor de RMSEP melhor e igual, respectivamente, ao
obtido com o modelo PLS. Por outro lado, a fun¢do kernel linear, ndo proporciona a
obtencdo de um modelo de calibragdo para os dados utilizados, pois fica evidente a
ocorréncia de sobreajuste do modelo.
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O melhor modelo SVM obtido fornece um valor de RMSEP que é
aproximadamente 53 % melhor em relagdo ao valor obtido com o modelo PLS. Esse
valor, de 0,54 °C, torna o modelo construido muito util para utilizagdo no monitoramento
e controle da carga do processo de hidrotratamento, uma vez que atinge o valor
especificado para a reprodutibilidade da analise do ponto de anilina pelo método de
referéncia.

O bom ajuste dos modelos pode ser verificado ao comparar-se os valores de
RMSEC e RMSEP obtidos para um modelo especifico, os quais nao diferem
significativamente, indicando ndo haver sobreajuste do mesmo. Além disso, h4 também
uma significativa melhora nos valores dos coeficientes de determinacdo dos modelos
com SVM.

Também, para o melhor modelo SVM obtido, 0 numero de vetores de suporte
utilizado nao é considerado excessivo, pois verificou-se que a diferenca entre os valores
de RMSEC e RMSEP, manteve-se praticamente constante, apds a utilizagdo de dois
tercos das amostras de calibragdo, o que pode ser considerado uma indicacao de bom
ajuste do modelo, sem ocorréncia de sobreajuste.

Além dos valores de RMSEP e dos graficos de valores medidos contra previstos
das figuras 8.3 e 8.4, também pode-se verificar 0 melhor ajuste do modelo SVM, em
relacdo ao PLS, através dos graficos de residuos para os conjuntos de calibracao e
validacdo dos modelos utilizando PLS e SVM mostrados nas figuras 8.5 e 8.6,
respectivamente. Verifica-se que o0 modelo SVM possibilita uma modelagem
sensivelmente melhor nesse espago amostral, com a reducao dos residuos de previsao.

A tabela 8.3 mostra os valores de previsdo obtidos para os conjuntos de
validacdo com os modelos PLS e SVM e a tabela 8.22 mostra uma sintese dos
resultados obtidos com SVM e PLS e os valores de referéncia estabelecidos pelos
métodos ASTM.
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Figura 8.3 — Valores experimentais contra previstos para o modelo PLS para o ponto de
anilina com as 60 amostras de calibracdo (9 e as 28 amostras de validagéo (e).
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Tabela 8.2 — Modelos de calibracao para o ponto de anilina obtidos com SVM

Melhores modelos SVM

Modelos SVM com pré-processamento primeira derivada SavGol

Funcéao

Parametros

Resultados do modelo SVM

Pré- selecionados
kernel processamento RMSEC RMSEP
C Y R? SV’s
(°C) (°C)
primeira
RBF . 500,0 0,0120 0,73 0,88 0,8814 24
derivada
Correcao de
) ) linha base e
Polinomial 2000,0 0,4150 0,58 0,54 0,9346 49
centragem
na média
primeira
Sigmoidal . 22,0 0,1357 1,00 1,02 0,7913 14
derivada
Linear - - - - - - -

Pré-

processamento

primeira

derivada

Parametros

selecionados

Resultados do modelo SVM

RMSEC RMSEP

C v 2 SV's
(°C) (°C)

500,0 0,0120 0,73 0,88 0,8814 24

1000,0 0,0229 0,95 1,10 0,8087 20

22,0 0,1357 1,00 1,02 0,7913 14
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Tabela 8.3 — resultados de previsdo dos modelos PLS e SVM para o ponto de anilina

PLS SVM
Medido Previsto erro relativo | Medido  Previsto  erro relativo
(=C) (°C) (%) (¢C) (=C) (%)
1. 60,80 60,77 -0,04 60,80 60,35 -0,74
2. 61,00 61,91 1,49 61,00 61,43 0,71
3. 62,10 64,33 3,59 62,10 63,27 1,88
4, 62,10 62,34 0,38 62,10 61,89 -0,33
5. 62,20 61,76 -0,71 62,20 62,21 0,01
6. 62,20 64,99 4,49 62,20 63,40 1,93
7. 62,20 63,11 1,46 62,20 62,90 1,12
8. 62,40 62,35 -0,08 62,40 62,71 0,49
9. 62,40 63,11 1,14 62,40 62,08 -0,51
10. 62,40 62,58 0,30 62,40 62,17 -0,36
11. 62,90 63,11 0,34 62,90 63,19 0,46
12. 63,50 62,82 -1,08 63,50 63,24 -0,42
13. 63,50 64,42 1,45 63,50 63,42 -0,13
14. 63,90 63,92 0,03 63,90 63,39 -0,80
15. 64,00 64,59 0,92 64,00 64,33 0,52
16. 64,00 64,34 0,53 64,00 64,03 0,05
17. 64,10 64,81 1,11 64,10 64,58 0,75
18. 64,40 65,06 1,02 64,40 65,51 1,72
19. 64,60 64,77 0,26 64,60 64,33 -0,41
20. 64,80 64,03 -1,19 64,80 64,52 -0,42
21. 64,80 65,80 1,54 64,80 64,70 -0,16
22. 65,00 64,77 -0,36 65,00 65,14 0,22
23. 65,10 65,25 0,23 65,10 64,82 -0,44
24. 65,20 66,73 2,34 65,20 65,43 0,35
25. 65,90 64,73 -1,77 65,90 65,59 -0,47
26. 65,90 65,56 -0,51 65,90 65,51 -0,59
27. 68,90 66,57 -3,38 68,90 67,57 -1,94
28. 71,60 70,99 -0,86 71,60 71,60 0,00
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8.2.2 — Modelos de regressao para o indice de cetano

Os modelos de regressdao para o indice de cetano foram feitos a partir dos
valores calculados conforme o método de referéncia ASTM D976-06 e com a obtencao
de espectros na regiao do infravermelho préximo para 88 amostras.

8.2.2.1 — Modelo PLS

Obteve-se o modelo que fornece melhores resultados utilizando os dados pré-
processados com correcdo de linha base WLS e centrados na média. Utilizou-se 6
variaveis latentes, que explicam 99,5 % da variancia dos dados. Os resultados sao
mostrados na tabela 8.4.

Tabela 8.4 — Resultados do melhor modelo de calibragédo para o indice de cetano obtido
com PLS

Pré-processamento RMSEC RMSEP R?

correcao de linha base e
- 1,014 1,148 0,774
centragem na média

A figura 8.7 ilustra o resultado do modelo ajustado com o algoritmo PLS e com as

60 amostras de calibragdo e as 28 amostras de validacao.

A precisao especificada pela norma ASTM D 976 é de que exista uma correlagéo
entre o indice de cetano calculado e o numero de cetano de no minimo = 2 nimero de
cetano em ao menos 75% das amostras. Dessa forma, um modelo de calibragdo para
aquele parametro deve ter um valor de RMSEP abaixo de 2 numero de cetano.

Considerando esse argumento, o modelo PLS obtido é aceitavel para
determinacdo do indice de cetano, no entanto, em vista da importadncia desse
parametro de qualidade do Oleo diesel na especificacdo da carga do processo de
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hidrotratamento buscou-se a obtencdo de um modelo de calibragdo com melhor poder
de ajuste aos dados, visando diminuir o erro de previsao.

8.2.2.2 — Modelos SVM

O melhor modelo utilizando o algoritmo SVM foi obtido com a fungédo kernel
polinomial e os dados com correcao de linha base WLS e centrados na média. A figura
8.8 ilustra o resultado obtido. Os parametros selecionados e o pré-processamento
utilizado para o melhor resultado obtido para cada funcao kernel testada sdo mostrados
na tabela 8.5. Também sao mostrados os resultados obtidos para os dados com
correcdo de linha base WLS e centrados na média, pré-processamento que
proporcionou o melhor modelo com PLS, apenas para fins de comparacao.

Todas as fungdes kernel utilizadas, com exceg¢ao da sigmoidal, proporcionaram
resultados com RMSEP melhor do que o obtido com o modelo PLS. Aqui mais uma vez
verifica-se a consisténcia dos modelos obtidos, que utilizam um namero ndao excessivo
de vetores de suporte e valores proximos de RMSEC e RMSEP, indicando que nao ha
sobreajuste dos modelos.

O melhor modelo SVM obtido fornece um RMSEP de 0,9066, que é
aproximadamente 21% melhor em relacao ao valor obtido com o0 modelo PLS.

Além dos valores de RMSEP e dos graficos de valores calculados contra
previstos das figuras 8.7 e 8.8, também pode-se verificar o melhor ajuste do modelo
SVM, em relagdo ao PLS, através dos gréaficos de residuos para os conjuntos de
calibracao e validacdo dos modelos utilizando PLS e SVM mostrados nas figuras 8.9 e
8.10, respectivamente. Verifica-se que o modelo SVM possibilita uma melhor
modelagem nesse espago amostral, com a redugao dos residuos de previsao.

A tabela 8.6 mostra os valores de previsdo obtidos para os conjuntos de
validacdo com os modelos PLS e SVM e a tabela 8.22 mostra uma sintese dos
resultados obtidos com SVM e PLS e dos valores de referéncia estabelecidos pelos
métodos ASTM.
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Figura 8.7 — Valores experimentais contra previstos para o modelo PLS para o indice
de cetano com as 60 amostras de calibracdo (0) e as 28 amostras de validagao (e).
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Figura 8.8 — Valores experimentais contra previstos para o modelo SVM para o indice
de cetano com as 60 amostras de calibragao (o) e as 28 amostras de validacao (e).
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Tabela 8.5 — Modelos de calibracao para o indice de cetano obtidos com SVM

Modelos SVM com pré-processamento corregdo de linha base e centragem na média

Melhores modelos SVM
Paréametros
B _ Resultados do modelo SVM
Funcéo Pré- selecionados Pré-
kernel processamento processamento
C % RMSEC RMSEP R nSV
Correcao de
linha base e
RBF 60 0,325 | 0,8845 0,9864 0,8596 33
centragem
na média
Correcao de
) ) linha base e
Polinomial 700 0,35 0,8061 0,9066 0,8840 38
centragem Correcéao de
na média linha base e
Corregao de centragem
linha base e na média
Sigmoidal 200 0,003 | 1,4013 1,5105 10,6592 4
centragem
na média
Correcao de
) linha base e
Linear 90 0,003 | 0,7274 0,9944 0,8846 28
centragem
na média

Parametros

selecionados

Resultados do modelo SVM

C v RMSEC  RMSEP R nSV
60 0,325 | 0,8845 0,9864 0,8596 33
700 0,35 0,8061 0,9066 0,8840 38
200 0,003 | 1,4013 1,5105 0,6592 4
90 0,003 | 0,7274 0,9944 0,8846 28
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Tabela 8.6 — resultados de previsdo dos modelos PLS e SVM para o indice de cetano

PLS SVM
Calculado  Previsto erro Calculado  Previsto erro
(eC) (eC) relativo (%) (eC) (eC) relativo (%)

1. 35,20 36,36 3,30 35,20 35,72 1,48
2. 35,20 37,06 5,28 35,20 36,81 4,58
3. 36,00 37,84 5,10 36,00 36,45 1,26
4. 36,00 35,93 -0,19 36,00 36,52 1,44
5. 36,50 36,23 -0,75 36,50 36,96 1,25
6. 36,50 35,95 -1,51 36,50 36,73 0,64
7. 36,60 36,86 0,70 36,60 36,35 -0,68
8. 36,60 36,36 -0,67 36,60 36,66 0,17
9. 36,70 37,72 2,78 36,70 37,06 0,98
10. 37,00 36,77 -0,61 37,00 37,16 0,42
11. 37,00 36,62 -1,03 37,00 37,21 0,57
12. 37,20 37,99 2,12 37,20 37,58 1,02
13. 37,50 38,63 3,02 37,50 38,17 1,78
14. 37,50 36,49 -2,71 37,50 37,05 -1,19
15. 37,60 37,22 -1,01 37,60 38,08 1,28
16. 37,60 37,55 -0,13 37,60 37,45 -0,40
17. 37,60 38,12 1,40 37,60 37,98 1,01
18. 37,70 35,73 -5,23 37,70 37,14 -1,48
19. 38,20 37,64 -1,47 38,20 37,76 -1,15
20. 38,20 38,91 1,86 38,20 38,59 1,01
21. 38,40 37,85 -1,42 38,40 38,77 0,96
22. 39,30 38,86 -1,12 39,30 38,75 -1,39
23. 39,40 41,43 5,16 39,40 40,28 2,23
24. 39,50 39,29 -0,54 39,50 39,16 -0,85
25. 41,10 41,23 0,32 41,10 40,27 -2,03
26. 41,70 41,14 -1,35 41,70 40,84 -2,05
27. 46,00 42,30 -8,05 46,00 42,21 -8,23
28. 47,70 47,24 -0,96 47,70 48,15 0,95
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8.2.3 — Modelos de regressao para a temperatura de destilacao do PIE

Os modelos de regressdao para o PIE foram feitos a partir da realizacdo de
ensaios pelo método de referéncia ASTM D86-09 para determinacdo desse parametro e
com a obtencao de espectros na regiao do infravermelho préximo para 88 amostras.

8.2.3.1 — Modelo PLS

Obteve-se o modelo que fornece melhores resultados utilizando os dados com
corregdo da linha base WLS e centrados na média. Utilizou-se 9 variaveis latentes, que

explicam 99,8 % da variancia dos dados. Os resultados sdo mostrados na tabela 8.7.

Tabela 8.7 — Resultados do melhor modelo de calibragao para o PIE obtido com PLS.

RMSEC RMSEP

Pré-processamento . .
(*C) (*C)

Corregéo da linha base e
o 6,583 8,558 0,771
centragem na média

A figura 8.11 ilustra o resultado do modelo ajustado com o algoritmo PLS e com
as 60 amostras de calibracao e as 28 amostras de validacéo.

A reprodutibilidade especificada pela norma ASTM D 86 é de 8,5 °C, o que torna
possivel 0 uso desse modelo de calibragdo tomando a comparagdo com o RMSEP
obtido como parametro de deciséo.

Mais uma vez devemos considerar a importancia desse parametro de qualidade
do Oleo diesel na especificacdo da carga do processo de hidrotratamento. Assim,
buscou-se a obtencdo de um modelo de calibragdo com melhor poder de ajuste aos

dados, visando diminuir o erro de previsao.
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8.2.3.2 — Modelos SVM

O melhor modelo utilizando o algoritmo SVM foi obtido utilizando a fung¢édo kernel
polinomial e os dados com pré-processamento primeira derivada. A figura 8.12 ilustra o
resultado obtido. Os parametros selecionados e o pré-processamento utilizado para o
melhor resultado obtido para cada funcao kernel testada sdo mostrados na tabela 8.8.
Também sao mostrados os resultados obtidos para os dados com correcdo de linha
base WLS e centrados na média, pré-processamento que proporcionou o melhor
modelo com PLS, apenas para fins de comparacao.

Todas as funcdes kernel utilizadas, com excecdo da fungdo sigmoidal,
proporcionaram resultados com RMSEP melhor do que o obtido com o modelo PLS. A
funcdo kernel sigmoidal proporciona modelos com valor de R? abaixo de 0,6 e seus
resultados ndo sdo considerados na tabela 8.8.

Aqui mais uma vez verifica-se a consisténcia dos modelos obtidos, que utilizam
um numero nao excessivo de vetores de suporte e valores proximos de RMSEC e
RMSEP, indicando que nao ha sobreajuste dos modelos.

O melhor modelo SVM obtido fornece um valor de RMSEP que é
aproximadamente 32 % melhor em relacao ao valor obtido com o modelo PLS. Esse
valor, de 5,78 °C, torna o modelo construido muito util para utilizacdo, uma vez que esta
bem abaixo do valor especificado para a reprodutibilidade da analise do PIE pelo
método de referéncia.

Além dos valores de RMSEP e dos graficos de valores medidos contra previstos
das figuras 8.11 e 8.12, também pode-se verificar o melhor ajuste do modelo SVM, em
relacdo ao PLS, através dos graficos de residuos para os conjuntos de calibracao e
validacao dos modelos utilizando PLS e SVM mostrados nas figuras 8.13 e 8.14,
respectivamente. Verifica-se que o0 modelo SVM possibilita uma modelagem
sensivelmente melhor nesse espago amostral, com a reducéo dos residuos de previsao.

A tabela 8.9 mostra os valores de previsdo obtidos para os conjuntos de
validacdo com os modelos PLS e SVM e a tabela 8.22 mostra uma sintese dos
resultados obtidos com SVM e PLS e dos valores de referéncia estabelecidos pelos
métodos ASTM.
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Tabela 8.8 — Modelos de calibracao para o PIE obtidos com SVM

Melhores modelos SVM

Modelos SVM com pré-processamento corregdo da linha base e centragem na média

Paréametros
B _ Resultados do modelo SVM
Funcéo Pré- selecionados
kernel i RMSEC  RMSEP )
C % R nSV
(°C) (°C)
RBF SNV 7400 0,0910 | 4,8315 58950 0,8825 36
primeira
Polinomial . 5990 0,0050 | 4,9638 5,7851 0,8909 28
derivada
Sigmoidal - - - - - - -
Correcao de
) linha base e
Linear 20,00 0,0060 | 6,4598 8,6892 10,7770 22
centragem
na média

Pré-

processamento

Correcao de
linha base e
centragem

na média

Parametros
} Resultados do modelo SVM
selecionados
RMSEC RMSEP 2
C Vv R nSV
(°C) (°C)
800,0 0,0700 | 4,8561 6,5794 0,8691 32
5300 0,1240 | 4,9896 6,1946 0,8717 30
20,00 0,0060 | 6,4598 8,6892 0,7770 22
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Tabela 8.9 — resultados de previsdo dos modelos PLS e SVM para o PIE

PLS SVM
Medido Previsto errorelativo | Medido  Previsto  erro relativo
(=C) (¢C) (%) (°C) (=C) (%)
1. 140,70 166,37 18,25 140,70 146,67 4,25
2. 187,20 189,94 1,47 187,20 182,00 -2,78
3. 187,90 193,07 2,75 187,90 190,90 1,60
4, 188,50 204,02 8,23 188,50 199,17 5,66
5. 193,30 193,18 -0,06 193,30 199,99 3,46
6. 195,40 204,88 4,85 195,40 202,40 3,58
7. 195,80 199,50 1,89 195,80 196,42 0,31
8. 196,60 195,76 -0,43 196,60 195,35 -0,63
9. 197,10 201,00 1,98 197,10 197,44 0,17
10. 199,80 203,02 1,61 199,80 203,53 1,86
11. 200,30 209,92 4,80 200,70 197,30 -1,69
12. 200,70 199,79 -0,45 202,00 190,52 -5,68
13. 202,00 197,24 -2,36 202,10 204,84 1,36
14. 202,10 206,71 2,28 203,30 203,11 -0,09
15. 203,30 203,20 -0,05 204,40 196,51 -3,86
16. 205,10 201,43 -1,79 205,10 198,78 -3,08
17. 205,70 210,23 2,20 205,70 207,21 0,73
18. 207,20 194,66 -6,05 207,20 198,04 -4,42
19. 207,50 190,55 -8,17 207,50 201,48 -2,90
20. 207,90 213,81 2,84 207,90 205,53 -1,14
21. 208,90 208,96 0,03 208,90 209,24 0,16
22. 209,00 205,45 -1,70 209,00 204,38 -2,21
23. 209,10 216,61 3,59 209,10 205,89 -1,53
24. 209,40 201,92 -3,57 209,40 202,04 -3,52
25. 209,90 204,55 -2,55 209,90 205,87 -1,92
26. 211,30 198,10 -6,25 211,30 204,30 -3,31
27. 212,50 215,27 1,30 212,50 208,74 -1,77
28. 257,60 257,29 -0,12 257,60 247,82 -3,80
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8.2.4 — Modelos de regressao para a temperatura de destilacdo de 50%

recuperados

Os modelos de regressao para a T50 foram feitos a partir da realizagdo de
ensaios pelo método de referéncia ASTM D86-09 para determinacdo desse parametro e

com a obtencao de espectros na regiao do infravermelho préximo para 88 amostras.

8.2.4.1 — Modelo PLS

Obteve-se 0 modelo que fornece os melhores resultados utilizando os dados com
correcao da linha base WLS e centrados na média. Utilizou-se 8 variaveis latentes, que
explicam 99,8 % da variancia dos dados. Os resultados s&do mostrados na tabela 8.10.

Tabela 8.10 — Resultados do melhor modelo de calibragéo para a T50 obtido com PLS.

RMSEC RMSEP

Pré-processamento . .
(°C) (°C)

Corregéo da linha base e
_ 5,12 5,41 0,810
centragem na media

A figura 8.15 ilustra o resultado do modelo ajustado com o algoritmo PLS e com
as 60 amostras de calibracéo e as 28 amostras de validacéao.

A reprodutibilidade especificada pela norma ASTM D 86 é de 3,0 °C, o que nao
possibilita 0 uso desse modelo de calibragdo tomando a comparagdo com o RMSEP
obtido como parametro de deciséo.

Assim, buscou-se a obteng¢do de um modelo de calibracdo com melhor poder de
ajuste aos dados, visando diminuir o erro de previsao.
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8.2.4.2 — Modelos SVM

O melhor modelo utilizando o algoritmo SVM foi obtido utilizando a fungao kernel
RBF e os dados com correcao de linha base WLS e centrados na média. A figura 8.16
ilustra o resultado obtido. Os paradmetros selecionados e o pré-processamento utilizado
para o melhor resultado obtido para cada funcao kernel testada sdao mostrados na
tabela 8.11. Também sdo mostrados os resultados obtidos para os dados com correcao
de linha base WLS e centrados na média, pré-processamento que proporcionou o
melhor modelo com PLS, apenas para fins de comparacao.

Todas as funcbes kernel utilizadas, com excecdo da fungcdo sigmoidal,
proporcionaram resultados com RMSEP melhor do que o obtido com o modelo PLS.
Aqui mais uma vez verifica-se a consisténcia dos modelos obtidos, que utilizam um
namero nao excessivo de vetores de suporte e valores proximos de RMSEC e RMSEP,
indicando que nao ha sobreajuste dos modelos.

O melhor modelo SVM obtido fornece um valor de RMSEP que é
aproximadamente 54 % melhor em relagdo ao valor obtido com o modelo PLS. Esse
valor, de 2,47 °C, torna o modelo construido muito util para utilizacdo, uma vez que esta
bem abaixo do valor especificado para a reprodutibilidade da analise da T50 pelo
método de referéncia.

Além dos valores de RMSEP e dos graficos de valores medidos contra previstos
das figuras 8.15 e 8.16, também pode-se verificar o melhor ajuste do modelo SVM, em
relacdo ao PLS, através dos graficos de residuos para os conjuntos de calibracao e
validacdo dos modelos utilizando PLS e SVM mostrados nas figuras 8.17 e 8.18,
respectivamente. Verifica-se que o0 modelo SVM possibilita uma modelagem
sensivelmente melhor nesse espago amostral, com a reducao dos residuos de previsao.

A tabela 8.12 mostra os valores de previsdo obtidos para os conjuntos de
validacdo com os modelos PLS e SVM e a tabela 8.22 mostra uma sintese dos
resultados obtidos com SVM e PLS e dos valores de referéncia estabelecidos pelos
métodos ASTM.
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Tabela 8.11 — Modelos de calibragao para a T50 obtidos com SVM

Melhores modelos SVM Modelos SVM com pré-processamento corregéo da linha base e centragem na média
Parametros Parametros
B ) Resultados do modelo SVM ) Resultados do modelo SVM
Funcéo Pré- selecionados Pré- selecionados
kernel processamento RMSEC RMSEP processamento RMSEC RMSEP
C v R nSV C v R nSV
(°C) (°C) (°C) (°C)
Correcao de
linha base e
RBF 4900 10,0365 | 1,8243 2,4718 0,9778 42 4900 0,0365 | 1,8243 2,4718 0,9778 42
centragem
na média
Correcao de
Poli ial linha base e 1 0,009 | 2,2468 3,0054 0,9666 40 1 0,009 | 2,2468 3,0054 0,9666 40
olinomia centragem 300 , , , , Correcio de 300 , , , ,
na média linha base e
centragem
o primeira na média
Sigmoidal . 10,75 10,5681 | 6,8203  8,3337 0,7028 37 2,44 0,6542 | 9,9965 13,3468 0,3506 42
derivada
Linear SNV 15,00 0,2989 | 3,8779 3,8149 0,9156 44 12,41 0,0329 | 3,1103 4,5583 0,9258 30
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Tabela 8.12 — resultados de previsdo dos modelos PLS e SVM para o T50

PLS SVM
Medido Previsto errorelativo | Medido  Previsto  erro relativo
(=C) (¢C) (%) (=C) (¢C) (%)
1. 280,80 292,45 4,15 280,80 285,18 1,56
2. 295,00 304,21 3,12 295,00 297,66 0,90
3. 298,50 295,06 -1,15 298,50 297,53 -0,33
4. 301,80 313,93 4,02 301,80 306,49 1,55
5. 306,10 313,92 2,55 306,10 310,81 1,54
6. 306,70 304,95 -0,57 306,70 310,55 1,26
7. 307,30 304,98 -0,76 307,30 308,26 0,31
8. 308,60 310,19 0,52 308,60 308,84 0,08
9. 310,10 313,04 0,95 310,10 311,39 0,42
10. 311,10 312,51 0,45 311,10 310,44 -0,21
11. 312,30 314,33 0,65 312,30 310,77 -0,49
12. 312,40 317,42 1,61 312,40 310,21 -0,70
13. 312,50 312,67 0,05 312,50 312,76 0,08
14. 316,50 313,97 -0,80 316,50 315,34 -0,37
15. 316,70 316,04 -0,21 316,70 317,25 0,17
16. 318,20 321,87 1,15 318,20 320,39 0,69
17. 318,40 323,18 1,50 318,40 320,50 0,66
18. 318,50 319,42 0,29 318,50 318,95 0,14
19. 318,70 318,41 -0,09 318,70 317,79 -0,29
20. 320,80 315,52 -1,64 320,80 320,67 -0,04
21. 321,40 321,30 -0,03 321,40 323,32 0,60
22. 322,90 327,11 1,31 322,90 318,96 -1,22
23. 325,10 321,77 -1,02 325,10 320,97 -1,27
24. 330,70 329,10 -0,48 330,70 330,41 -0,09
25. 331,40 317,30 -4,25 331,40 328,54 -0,86
26. 344,10 340,98 -0,91 344,10 341,29 -0,82
27. 346,50 343,69 -0,81 346,50 344,01 -0,72
28. 356,30 353,68 -0,74 356,30 354,31 -0,56
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8.2.5 — Modelos de regressao para a temperatura de destilacdo de 85%

recuperados

Os modelos de regressao para a T85 foram feitos a partir da realizagédo de
ensaios pelo método de referéncia ASTM D86-09 para determinacdo desse parametro e

com a obtencao de espectros na regiao do infravermelho préximo para 88 amostras.

8.2.5.1 — Modelo PLS

Obteve-se o modelo que fornece melhores resultados utilizando os dados com
correcao da linha base WLS e centrados na média. Utilizou-se 7 variaveis latentes, que
explicam 99,8 % da variancia dos dados. Os resultados s&do mostrados na tabela 8.13.

Tabela 8.13 — Resultados do melhor modelo de calibragéo para a T85 obtido com PLS.

RMSEC RMSEP

Pré-processamento . .
(°C) (°C)

Corregéo da linha base e
o 4,63 5,40 0,749
centragem na média

A figura 8.19 ilustra o resultado do modelo ajustado com o algoritmo PLS e com
as 60 amostras de calibracéo e as 28 amostras de validacéao.

A reprodutibilidade especificada pela norma ASTM D 86 é de 5,2 °C, o que nao
possibilita 0 uso desse modelo de calibragdo tomando a comparagdo com o RMSEP
obtido como parametro de decisao.

Assim, buscou-se a obteng¢do de um modelo de calibracdo com melhor poder de
ajuste aos dados, visando diminuir o erro de previsao.
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8.2.5.2 — Modelos SVM

O melhor modelo utilizando o algoritmo SVM foi obtido utilizando a fungao kernel
RBF e os dados com correcao de linha base WLS e centrados na média. A figura 8.20
ilustra o resultado obtido. Os paradmetros selecionados e o pré-processamento utilizado
para o melhor resultado obtido para cada funcao kernel testada sdao mostrados na
tabela 8.14. Também sdo mostrados os resultados obtidos para os dados com correcao
de linha base WLS e centrados na média, pré-processamento que proporcionou o
melhor modelo com PLS, apenas para fins de comparacao.

Todas as funcbes kernel utilizadas, com excecdo da fungcdo sigmoidal,
proporcionaram resultados com RMSEP melhor do que o obtido com o0 modelo PLS. A
funcdo kernel sigmoidal proporciona modelos com valor de R? abaixo de 0,6 e seus
resultados ndo sdo considerados na tabela 8.14.

Aqui mais uma vez verifica-se a consisténcia dos modelos obtidos, que utilizam
um numero nao excessivo de vetores de suporte e valores proximos de RMSEC e
RMSEP, indicando que nao ha sobreajuste dos modelos.

O melhor modelo SVM obtido fornece um valor de RMSEP que é
aproximadamente 28 % melhor em relagdo ao valor obtido com o modelo PLS. Esse
valor, de 3,87 °C, torna o modelo construido muito util para utilizacdo, uma vez que esta
bem abaixo do valor especificado para a reprodutibilidade da analise da T85 pelo
método de referéncia.

Além dos valores de RMSEP e dos graficos de valores medidos contra previstos
das figuras 8.19 e 8.20, também pode-se verificar 0 melhor ajuste do modelo SVM, em
relacdo ao PLS, através dos graficos de residuos para os conjuntos de calibracao e
validacdao dos modelos utilizando PLS e SVM mostrados nas figuras 8.21 e 8.22,
respectivamente. Verifica-se que o0 modelo SVM possibilita uma modelagem
sensivelmente melhor nesse espago amostral, com a reducéo dos residuos de previsao.

A tabela 8.15 mostra os valores de previsdo obtidos para os conjuntos de
validacdo com os modelos PLS e SVM e a tabela 8.22 mostra uma sintese dos
resultados obtidos com SVM e PLS e dos valores de referéncia estabelecidos pelos
métodos ASTM.
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Tabela 8.14 — Modelos de calibragao para a T85 obtidos com SVM

Melhores modelos SVM

Modelos SVM com pré-processamento corregdo da linha base e centragem na média

Paréametros
B _ Resultados do modelo SVM
Funcéo Pré- selecionados
kernel processamento RMSEC  RMSEP »
C % nSV
(°C) (°C)
correcao de
linha base e
RBF 5050 0,0450 | 2,2814  3,8739 0,9177 46
centragem
na média
primeira
Polinomial . 600 0,14 3,1007 4,7697 0,8725 37
derivada
Sigmoidal - - - - - - -
Linear SNV 10,00 0,1604 | 3,8621 42575 10,8430 23

Pre-

processamento

Correcéao de
linha base e
centragem

na média

Parametros
} Resultados do modelo SVM
selecionados
RMSEC RMSEP 2
C Vv R nSV
(°C) (°C)
5050 0,0450 | 2,2814 3,8739 0,9177 46
2200 0,50 3,1752 4,8272 0,8618 48
15,00 0,0233 | 3,1403 4,5807 0,8669 31
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Tabela 8.15 — resultados de previsao dos modelos PLS e SVM para o T85

PLS SVM
Medido Previsto errorelativo | Medido  Previsto  erro relativo
(=C) (¢C) (%) (°C) (=C) (%)
1. 342,00 352,66 3,12 342,00 346,19 1,22
2. 354,60 363,80 2,59 354,60 359,86 1,48
3. 367,30 373,88 1,79 367,30 370,83 0,96
4, 369,80 359,99 -2,65 369,80 358,13 -3,16
5. 369,80 375,11 1,44 369,80 376,78 1,89
6. 370,30 379,66 2,53 370,30 373,76 0,93
7. 370,50 373,78 0,89 370,50 373,89 0,92
8. 370,70 374,28 0,97 370,70 372,16 0,39
9. 371,40 369,56 -0,49 371,40 371,01 -0,11
10. 371,60 373,67 0,56 371,60 374,85 0,88
11. 372,60 377,53 1,32 372,60 375,48 0,77
12. 374,40 368,55 -1,56 374,40 372,61 -0,48
13. 375,70 378,79 0,82 375,70 376,87 0,31
14. 375,70 373,67 -0,54 375,70 373,63 -0,55
15. 376,80 380,31 0,93 376,80 381,76 1,32
16. 377,10 379,70 0,69 377,10 374,79 -0,61
17. 377,60 375,04 -0,68 377,60 378,27 0,18
18. 377,60 370,82 -1,80 377,60 374,57 -0,80
19. 378,50 374,98 -0,93 378,50 377,77 -0,19
20. 381,00 382,73 0,45 381,00 382,82 0,48
21. 381,30 375,36 -1,56 381,30 378,62 -0,70
22. 382,20 382,59 0,10 382,20 378,21 -1,04
23. 383,90 384,64 0,19 383,90 379,93 -1,04
24. 388,20 380,10 -2,09 388,20 385,81 -0,62
25. 388,30 380,46 -2,02 388,30 383,85 -1,14
26. 395,10 393,89 -0,31 395,10 393,17 -0,49
27. 395,80 396,67 0,22 395,80 397,85 0,52
28. 396,60 393,71 -0,73 396,60 393,70 -0,73
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8.2.6 — Modelos de regressado para a temperatura de destilacdo de 90%

recuperados

Os modelos de regressao para a T90 foram feitos a partir da realizagdo de
ensaios pelo método de referéncia ASTM D86-09 para determinacdo desse parametro e

com a obtencao de espectros na regiao do infravermelho préximo para 88 amostras.

8.2.6.1 — Modelo PLS

Obteve-se o modelo que fornece melhores resultados utilizando os dados com
pré-processamento primeira derivada. Utilizou-se 9 variaveis latentes, que explicam 100
% da variancia dos dados. Os resultados sdo mostrados na tabela 8.16.

Tabela 8.16 — Resultados do melhor modelo de calibragéo para a T90 obtido com PLS.

RMSEC RMSEP »
Pré-processamento R
(°C) (°C)
Primeira derivada 4,04 4,61 0,748

A figura 8.23 ilustra o resultado do modelo ajustado com o algoritmo PLS e com
as 60 amostras de calibracéo e as 28 amostras de validacéao.

A reprodutibilidade especificada pela norma ASTM D 86 é de 5,4 °C, o que torna
possivel o uso desse modelo de calibracdo tomando a comparacdo com o RMSEP
obtido como parametro de deciséo.

No entanto, mais uma vez devemos considerar a importancia desse parametro
de qualidade do éleo diesel na especificacdo da carga do processo de hidrotratamento.
Assim, buscou-se a obtencdo de um modelo de calibragdo com melhor poder de ajuste

aos dados, visando diminuir o erro de previsao.
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8.2.6.2 — Modelos SVM

O melhor modelo utilizando o algoritmo SVM foi obtido utilizando a fung¢édo kernel
RBF e os dados com correcao de linha base WLS e centrados na média. A figura 8.24
ilustra o resultado obtido. Os paradmetros selecionados e o pré-processamento utilizado
para o melhor resultado obtido para cada funcao kernel testada sdao mostrados na
tabela 8.17. Também sado mostrados os resultados obtidos para os dados com pré-
processamento primeira derivada, pré-processamento que proporcionou o melhor
modelo com PLS, apenas para fins de comparacao.

Todas as funcdes kernel utilizadas, com excecdo da fungdo sigmoidal,
proporcionaram resultados com RMSEP melhor do que o obtido com o modelo PLS. A
funcdo kernel sigmoidal proporciona modelos com valor de R? abaixo de 0,6 e seus
resultados ndo sdo considerados na tabela 8.17.

Aqui mais uma vez verifica-se a consisténcia dos modelos obtidos, que utilizam
um numero nao excessivo de vetores de suporte e valores proximos de RMSEC e
RMSEP, indicando que nao ha sobreajuste dos modelos.

O melhor modelo SVM obtido fornece um valor de RMSEP que é
aproximadamente 29 % melhor em relacao ao valor obtido com o modelo PLS. Esse
valor, de 3,26 °C, torna o modelo construido muito util para utilizacdo, uma vez que esta
bem abaixo do valor especificado para a reprodutibilidade da analise da T90 pelo
método de referéncia.

Além dos valores de RMSEP e dos graficos de valores medidos contra previstos
das figuras 8.23 e 8.24, também pode-se verificar o melhor ajuste do modelo SVM, em
relacdo ao PLS, através dos graficos de residuos para os conjuntos de calibracao e
validacao dos modelos utilizando PLS e SVM mostrados nas figuras 8.25 e 8.26,
respectivamente. Verifica-se que o0 modelo SVM possibilita uma modelagem
sensivelmente melhor nesse espago amostral, com a reducéo dos residuos de previsao.

A tabela 8.18 mostra os valores de previsdo obtidos para os conjuntos de
validacdo com os modelos PLS e SVM e a tabela 8.22 mostra uma sintese dos
resultados obtidos com SVM e PLS e dos valores de referéncia estabelecidos pelos
métodos ASTM.
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Tabela 8.17 — Modelos de calibragao para a T90 obtidos com SVM

Melhores modelos SVM Modelos SVM com pré-processamento primeira derivada SavGol
Parametros Parametros
B ) Resultados do modelo SVM ) Resultados do modelo SVM
Funcéo Pré- selecionados Pré- selecionados
kernel processamento RMSEC RMSEP processamento RMSEC RMSEP
C v R nSV C v R nSV
(°C) (°C) (°C) (°C)
Correcao de
linha base e
RBF 4200 0,0650 | 2,3748 3,2659 0,9076 46 4500 0,0025 | 3,0024 4,3284 0,8414 33
centragem
na média
Correcao de
) ) linha base e
Polinomial 7000 0,3000 | 2,7934 3,9484 0,8690 46 5000 0,0200 | 2,9605 4,5685 0,8340 32
centragem
na média Primeira
derivada
Sigmoidal - - - - - - - - - - - - -
Linear SNV 90,00 0,0550 | 2,9042 3,7872 0,8644 37 - - - - - -
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Tabela 8.18 — resultados de previsdo dos modelos PLS e SVM para o T90

PLS SVM
Medido Previsto errorelativo | Medido  Previsto  erro relativo
(=C) (¢C) (%) (°C) (=C) (%)
1. 354,50 360,47 1,68 354,50 357,94 0,97
2. 364,90 374,22 2,56 364,90 371,36 1,77
3. 378,20 385,87 2,03 378,20 382,20 1,06
4, 380,90 389,98 2,39 380,90 387,00 1,60
5. 382,50 386,16 0,96 381,90 376,64 -1,38
6. 382,60 385,16 0,67 382,50 385,76 0,85
7. 383,00 379,69 -0,86 382,60 384,05 0,38
8. 383,10 386,88 0,99 383,10 386,63 0,92
9. 383,90 383,38 -0,14 383,90 383,86 -0,01
10. 384,30 386,09 0,47 384,30 387,53 0,84
11. 387,70 384,28 -0,88 387,70 385,89 -0,47
12. 387,80 391,69 1,00 387,80 393,04 1,35
13. 388,30 388,45 0,04 388,30 388,68 0,10
14. 389,20 386,36 -0,73 389,20 386,14 -0,79
15. 389,40 390,74 0,34 389,40 387,38 -0,52
16. 389,80 385,41 -1,13 389,80 387,99 -0,46
17. 389,80 384,58 -1,34 389,80 387,29 -0,64
18. 390,70 387,10 -0,92 390,70 390,11 -0,15
19. 392,60 391,98 -0,16 392,60 392,34 -0,07
20. 393,00 388,90 -1,04 393,00 390,62 -0,61
21. 393,30 389,85 -0,88 393,30 390,19 -0,79
22. 393,60 387,63 -1,52 393,60 390,47 -0,80
23. 394,10 393,88 -0,06 394,10 390,23 -0,98
24. 398,20 390,68 -1,89 398,20 393,81 -1,10
25. 398,50 392,14 -1,60 398,50 395,46 -0,76
26. 400,00 401,62 0,41 400,00 400,25 0,06
27. 400,00 404,25 1,06 400,00 402,27 0,57
28. 400,00 401,85 0,46 400,00 400,51 0,13
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8.2.7 — Modelos de regressao para a densidade

Os modelos de regressao para a densidade foram feitos a partir da realizacao de
ensaios pelo método de referéncia ASTM D4052-09 para determinacdo desse
parametro e com a obtencao de espectros na regidao do infravermelho préximo para 88

amostras.

8.2.7.1 — Modelo PLS

Obteve-se o modelo que fornece melhores resultados utilizando os dados pré-
processados com primeira derivada. Utilizou-se 9 variaveis latentes, que explicam 100
% da variancia dos dados. Os resultados sao mostrados na tabela 8.19.

Tabela 8.19 — Resultados do melhor modelo de calibracdo para a densidade.

) RMSEC RMSEP »
Pré-processamento
(g/mL) (g/mL)
Primeira derivada 0,0021 0,0022 0,894

A figura 8.27 ilustra o resultado do modelo ajustado com o algoritmo PLS e com
as 60 amostras de calibracao e as 28 amostras de validacao.

A reprodutibilidade especificada pela norma ASTM D 4052 é de 0,0005 g/mL, o
que torna impossivel o uso desse modelo de calibragcdo tomando a comparagao com o
RMSEP obtido como parametro de decisao.

Considerando a importancia desse parametro de qualidade do éleo diesel na
especificacdo da carga do processo de hidrotratamento buscou-se a obtencdo de um
modelo de calibracdo com melhor poder de ajuste aos dados, visando diminuir 0 erro de

previsao.
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8.2.7.2 — Modelos SVM

O melhor modelo utilizando o algoritmo SVM foi obtido utilizando a fungao kernel
polinomial e os dados com correcao de linha base WLS e centrados na média. A figura
8.28 ilustra o resultado obtido. Os parametros selecionados e o pré-processamento
utilizado para o melhor resultado obtido para cada funcao kernel testada sdo mostrados
na tabela 8.20. Também sao mostrados os resultados obtidos para os dados com pré-
processamento primeira derivada, pré-processamento que proporcionou o melhor
modelo com PLS, apenas para fins de comparacao.

Todas as funcbes kernel utilizadas, com excecdo da funcdo sigmoidal,
proporcionaram resultados com RMSEP melhor do que o obtido com o modelo PLS.
Aqui mais uma vez verifica-se a consisténcia dos modelos obtidos, que utilizam um
namero nao excessivo de vetores de suporte e valores proximos de RMSEC e RMSEP,
indicando que nao ha sobreajuste dos modelos.

O melhor modelo SVM obtido fornece um RMSEP de 0,0016 g/mL, que é
aproximadamente 28 % melhor em relagdo ao valor obtido com o modelo PLS, nao
atingindo, porém, a reprodutibilidade especificada pelo método de referéncia.

Além dos valores de RMSEP e dos graficos de valores medidos contra previstos
das figuras 8.27 e 8.28, também pode-se verificar o0 melhor ajuste do modelo SVM, em
relacdo ao PLS, através dos graficos de residuos para os conjuntos de calibracao e
validacdao dos modelos utilizando PLS e SVM mostrados nas figuras 8.29 e 8.30,
respectivamente. Verifica-se que o0 modelo SVM possibilita uma modelagem
sensivelmente melhor nesse espago amostral, com a reducéo dos residuos de previsao.

A tabela 8.21 mostra os valores de previsdo obtidos para os conjuntos de
validacdo com os modelos PLS e SVM e a tabela 8.22 mostra uma sintese dos
resultados obtidos com SVM e PLS e dos valores de referéncia estabelecidos pelos
métodos ASTM.
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Tabela 8.20 — Modelos de calibracao para a densidade obtidos com SVM

Melhores modelos SVM

Modelos SVM com pré-processamento primeira derivada

Funcao
kernel

RBF

Pré-

processamento

Correcao de
linha base e
centragem

na média

Parametros

selecionados

Resultados do modelo SVM

C v

1900 0,075

RMSEC
(g/mL)

0,0014

RMSEP
(g/mL)

0,0017

2

0,9510

nSV

39

Polinomial

Correcao de
linha base e
centragem
na média

1500 0,010

0,0013

0,0016

0,9569

40

Sigmoidal

Primeira
derivada
SavGol

4,178 10,8285

0,0035

0,0043

0,7161

55

Linear

Primeira
derivada
SavGol

23,20 0,0010

0,0017

0,0022

0,9330

33

Pre-

processamento

Primeira

derivada

Parametros
} Resultados do modelo SVM
selecionados
RMSEC RMSEP 2
C Vv R nSV
(g/mL) (g/mL)
11,15 0,3816 | 0,0023 0,0028 0,8808 39
4,178 0,8285 | 0,0035 0,0043 0,7161 55
23,20 0,0010 | 0,0017 0,0022 0,9330 33
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Figura 8.30 — Distribuicdo dos erros de calibracao (a) e validagcao (b) do modelo SVM
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Tabela 8.21 — resultados de previsdo dos modelos PLS e SVM para a densidade

PLS SVM
Medido Previsto  Erro relativo | Medido  Previsto  erro relativo
(¢C) (=C) (%) (=C) (°C) (%)
1. 0,8761 0,8767 0,068 0,8761 0,8794 0,372
2. 08816 0,8834 0,205 0,8816 0,8857 0,467
3. 0,8817 0,8886 0,780 0,8817 0,8842 0,280
4. 0,8838 0,8843 0,057 0,8838 0,8825 -0,142
5. 0,8872 0,8858 -0,155 0,8872 0,8868 -0,049
6. 08954 0,8931 -0,252 0,8954 0,8962 0,085
7. 08956  0,8965 0,101 0,8956 0,8958 0,023
8. 08956  0,8981 0,285 0,8956 0,8973 0,194
9. 0,8968 0,8969 0,016 0,8968 0,8962 -0,069
10. 0,8985 0,8994 0,098 0,8985 0,8991 0,067
11. 0,8985 0,8968 -0,188 0,8985 0,8971 -0,155
12. 0,8988 0,8961 -0,306 0,8988 0,8982 -0,067
13. 0,8990 0,8977 -0,142 0,8990 0,8974 -0,182
14. 0,8992 0,9007 0,168 0,8992 0,8995 0,035
15. 0,9004  0,8995 -0,102 0,8997 0,8980 -0,189
16. 0,9006  0,9009 0,034 0,9004 0,9009 0,052
17. 0,9009 0,9022 0,145 0,9006 0,9019 0,145
18. 0,9010 0,9013 0,036 0,9009 0,8998 -0,125
19. 0,9016  0,9015 -0,012 0,9016 0,8997 -0,212
20. 0,9016  0,9000 -0,181 0,9016 0,9026 0,107
21. 0,9018 0,9014 -0,045 0,9018 0,9027 0,098
22. 0,9022 0,8971 -0,567 0,9022 0,8998 -0,263
23. 0,9025 0,9011 -0,156 0,9025 0,9037 0,134
24. 0,9032 0,9004 -0,315 0,9032 0,9017 -0,167
25. 0,9035 0,9018 -0,188 0,9035 0,9029 -0,069
26. 0,9036  0,9022 -0,155 0,9036 0,9019 -0,184
27. 0,9050 0,9060 0,109 0,9050 0,9062 0,136
28. 0,9108 0,9075 -0,359 0,9108 0,9109 0,013
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Tabela 8.22 — Resultados dos modelos PLS e SVM e valores de referéncia dos métodos ASTM

ke Modelo PLS | Modelo SVM | \\o oo ASTM
dC:ZI::;: espectral | parametro RMSEP Rmsgp | 90 RMSEP | popetibilidade Espago amostral
-
(cm™) R R? (%) Reprodutibilidade
D611-07
Ponto de 1,02 T 0,54 C 53 0,16 C 57,6 Ca71,6 T
anilina 0,758 0,935
05C
Indice de 1,14 0,90 D976-06
cetano 0,774 0,884 21 precisdo + 2 CN 352a47,7
D86-09
PIE 8,5580 5,7851 32 35T 140,7 C a 257,6
0,771 0,891
85C
D86-09
C | 6444-8936 T50 5,40 T 2,47°C 54 13C 280,8 T a356,3 C
0,810 0,978
30C
D86-09
T85 5,40C 387 T o8 24C 342,0 C a396,6 C
0,749 0,917
52C
D86-09
T90 461 3,26 T 29 2,6C 354,5 C a 400,0 C
0,748 0,908
54C
D4052-09
donsigade | Py | MO0esr | 28 00001 gL | o
! ’ 0,0005 g/mL wIme g
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8.2.8 — Comparacgao dos resultados dos modelos PLS e SVM —teste F

O procedimento citado no item 7.2.3 foi aqui repetido. Os valores criticos de
F2727 ao nivel de significancia de 95 % sdo mostrados na tabela 8.23 juntamente com
os valores calculados de F.

Tabela 8.23 — Resultados do teste-F na comparacédo dos modelos PLS e SVM

Parametro F calculado F;gii/fo
Ponto de anilina 3,56
indice de cetano 1,60
PIE 2,19
T50 4,78 1,90
T85 1,94
T90 1,99
densidade 1,89

Para os parametros ponto de anilina, PIE, T50, T85 e T90 ha evidéncias, ao nivel
de significancia de 95%, de que o modelo SVM fornece melhores resultados do que o
modelo PLS. Para o parametro densidade o valor de F calculado esta muito préximo do
valor de F critico com nivel de confianca de 95 %. Para o parametro indice de cetano os
modelos com PLS e SVM fornecem resultados semelhantes ao nivel de significancia de
95 %.
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8.2.9 - Comparagéao dos resultados de referéncia com os dos modelos PLS
e SVM

O procedimento citado no item 7.2.4 foi aqui repetido e os resultados séo

mostrados na tabela 8.24.

Tabela 8.24 — Percentual dos valores de referéncia que estdo no intervalo estabelecido
pelo método ASTM E 1655-05 para os modelos PLS e SVM

B A Modzaol/g) PLS Modc?cl)z)SVM
Ponto de anilina 43 82
Indice de cetano - -

PIE 75 86
T50 54 79
185 61 89
T90 75 93

densidade 21 25

Verifica-se que os resultados de previsdo dos modelos SVM sé&o
consideravelmente superiores aos obtidos com os modelos PLS, embora nao se tenha
atingido a completa concordancia com os métodos de referéncia segundo o
procedimento descrito no método ASTM E1655-05.
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8.3 — Conclusodes

Os modelos SVM proporcionaram melhores resultados de previsdao em relacéao
aos modelos PLS para os sete parametros estudados. Os melhores resultados obtidos
com SVM e PLS sdo mostrados na tabela 8.22. Com os modelos SVM desenvolvidos,
os valores de RMSEP obtiveram uma melhora entre 21% e 54%, em relacdo aos
modelos desenvolvidos com PLS, e todos os modelos de calibracao tém valores de
RMSEP menores do que os valores de reprodutibilidade estabelecidos pelos métodos
de referéncia, com excec¢ao do modelo de calibracdo para a densidade.

Com a utilizagdo do Teste-F verifica-se que 5 dos 7 modelos desenvolvidos com
SVM sao estatisticamente melhores que os modelos PLS.

Entre os modelos SVM construidos para um mesmo parametro utilizando-se as
quatro diferentes funcdes kernel, verificou-se que as fung¢des kernel RBF e polinomial
sempre proporcionam melhores resultados que o modelo PLS e o kernel linear
proporcionou melhores resultados para 5 dos 7 parametros estudados. Entre os sete
melhores modelos de regressao obtidos com SVM, quatro utilizam a funcao kernel
polinomial e trés utilizam a funcdo kernel RBF. Por outro lado, o kernel sigmoidal
proporcionou resultados inferiores aos obtidos com PLS para todos os parametros. Os
melhores resultados obtidos com SVM para cada funcao kernel e os resultados obtidos
com PLS para cada parametro estudado sdao mostrados na tabela 9.1, onde os
modelos obtidos com R? inferior a 0,6 ndo foram considerados.

O pré-processamento dos dados com correcdo de linha base e centragem na
média proporcionou os melhores resultados com SVM em seis dos sete melhores
modelos.

O desenvolvimento de modelos de calibragcdo com SVM proporcionou resultados
que possibilitam a aplicacdo dos mesmos como ferramenta em Tecnologia Analitica de
Processos — PAT e controle de qualidade. Com o desenvolvimento de modelos de
calibracdo mais eficazes utilizando o algoritmo SVM e dados de espectroscopia NIR,
para determinacdo on line de parametros para utilizacdo no monitoramento dos
parametros de qualidade da carga do processo de hidrotratamento torna-se possivel
obter maior otimizacao no controle da unidade.
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9 — Concluséao geral - Modelos de regressao obtidos para determinacao de
parametros utilizados no controle de processos

Com a realizacdo de modelos de regressdo utilizando PLS e SVM para nove
diferentes parametros, mostrados nos capitulos 7 e 8, utilizando trés conjuntos de
dados e trés diferentes intervalos espectrais na regiao do infravermelho préximo obteve-
se os melhores resultados com a utilizacao do algoritmo SVM.

Entre os nove melhores modelos de regressao obtidos com SVM, cinco utilizam
a funcdo kernel RBF e quatro utilizam a fungédo kernel polinomial. Para os nove
parametros de qualidade estudados, os modelos SVM com utilizacdo do kernel RBF e
polinomial tém melhores resultados que os modelos PLS. Para seis dos parametros
estudados os modelos SVM com kernel linear possibilitam melhores resultados que os
modelos PLS. Por outro lado, os modelos SVM com kernel sigmoidal proporcionam
melhor resultado em relacdo aos modelos PLS em apenas um dos parametros
estudados. A tabela 9.1 mostra esses resultados.

O pré-processamento dos dados com correcdo de linha base e centragem na
média proporcionou os melhores resultados com SVM em oito entre os nove melhores
modelos.

A comparacao entre os modelos PLS e SVM utilizando o teste-F e valores de
RMSEP demonstra que para os parametros ponto de fulgor, ponto de anilina, PIE, T50,
T85 e T90 o modelo SVM é superior, com 95 % de confianca. O parametro densidade
tem o valor de F calculado muito proximo do valor de F critico com nivel de confianca
de 95 %.

Quanto a concordéancia dos resultados de previsdao dos modelos PLS e SVM com
os valores obtidos pelo método de referéncia, através da utilizagdo do procedimento
descrito pelo método ASTM E-1655-05, os modelos SVM mostraram melhores
resultados, sendo que os resultados dos modelos de calibracdo para o ponto de fulgor e
numero de cetano concordam com os resultados obtidos com o método de referéncia.

A utilizacédo do algoritmo SVM para resolver problemas de regressao com dados
de espectroscopia NIR de amostras de 6leo diesel mostrou resultados bastante
superiores aos obtidos com o PLS. A escolha da funcao kernel mais adequada e a
possibilidade de otimizacdo de dois parametros no modelo SVM permitem um
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refinamento no ajuste do modelo ndo possibilitado pela simples escolha do nimero de
variaveis latentes com PLS.

A natureza do algoritmo que permite a modelagem de nao linearidades presentes
nas correlacées estudadas e com um bom poder de generalizagdo possibilitou uma
performance superior do SVM com todos os conjuntos de dados e parametros
estudados, sendo muito adequado para solucdo dos problemas abordados. Verifica-se
que a utilizacao da funcao de perda e-insensivel pelo algoritmo SVM (v-SVR) possibilita
a obtencdo de modelos com melhor capacidade de ajuste ao longo de todo espaco
analitico utilizado, permitindo reduzidos erros de previsao inclusive para as amostras
mais extremas, conforme as necessidades e condi¢cdes que podem ser encontradas
durante as analises em linha de producdo, enquanto os modelos desenvolvidos com
PLS nao ajustam bem amostras em todo o intervalo analitico.
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Tabela 9.1 — Resultados obtidos com os modelos SVM com as diferentes funcdes kernel e com os modelos PLS

RBF Polinomial Sigmoidal Linear PLS
. ASTM
Conjunto de Parametro Repetibilidade
dados RMSEP RMSEP RMSEP RMSEP RMSEP o
R2 R2 R2 R2 R2 Reprodutibilidade
1,98 2,03 4,80 2,20 3,770 D56-05
A Ponto de fulgor 0,9357 0,8948 0,6166 0,8910 0,698 1,2C
(1) (1) (1) (1) (2) 43C
0,4535 0,4902 0,5025 0,5689 0,5564 D613-08
B NUmero de cetano 0,8946 0,8923 0,8767 0,9053 0,894 0,8
(1) 4) 4) (1) (1) 2,8
0,88 0,54 1,02 1,02 D611-07
Ponto de anilina 0,8814 0,9346 0,7913 - 0,758 0,16 T
3) (1) 3) ) 0,5C
0,9864 0,9066 1,5105 0,9944 1,148 D976-06
Indice de cetano 0,8596 0,8840 0,6592 0,8846 0,774 recisEo + 2 CN
(1) (1) (1) (1) (1) P -
5,8950 5,7851 8,6892 8,5580 D86-09
PIE 0,8825 0,8909 - 0,7770 0,771 35T
(2) (3) (1) (1) 85T
2,4718 3,0054 8,3337 3,8149 5,4058 D86-09
C T50 0,9778 0,9666 0,7028 0,9156 0,810 1,3C
(1) (1) 3) (2) (1) 3,0C
3,8739 4,7697 4,2575 5,4033 D86-09
T85 0,9177 0,8725 - 0,8430 0,749 24<C
(1) 3) (2) () 52C
3,2659 3,9484 3,7872 4,6090 D86-09
T90 0,9076 0,8690 - 0,8644 0,748 26T
(1) (1) (2) 3) 54<C
0,0017 0,0016 0,0043 0,0022 0,0022 D4052-09
densidade 0,9510 0,9569 0,7161 0,9330 0,894 0,0001 g/mL
() (1) (3) (3) (3) 0,0005 g/mL

Pré-processamento:

(2) SNV

(3) primeira derivada SavGol
(4) corregao de linha base

(1) correcao de linha base e centragem na média

Obs. 1: O melhor resultado para cada parametro estd em negrito
Obs. 2: Modelos com R? menor que 0,6 ndo foram considerados
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10 — Determinacdo do teor de biodiesel em Oleo diesel através de
espectroscopia NIR e SVM

O monitoramento da qualidade dos combustiveis quanto ao teor de biodiesel no
combustivel 6leo diesel é realizado pela Agéncia Nacional do Petréleo — ANP através
do seu Programa de Monitoramento da Qualidade de Combustiveis liquidos - PMQC,
visando assegurar a utilizacdo do biocombustivel conforme estabelecido na legislacéo.

Devido ao continuo incremento da utilizacdo do biodiesel como combustivel de
motores ciclo diesel torna-se importante o desenvolvimento de métodos mais simples e
exatos para o controle de qualidade na producao e distribuicado desse combustivel.

Nesse trabalho pretende-se verificar o potencial do algoritmo SVM aplicado a
dados de espectroscopia NIR para o desenvolvimento de modelos de calibracdo para
determinacao do teor de biodiesel em 6leo diesel que se sejam mais eficazes e
adequados as necessidades analiticas para esse tipo de mistura atualmente, evitando a
construgdo de dois ou trés modelos de calibracao para determinagéo do biodiesel em
Oleo diesel conforme as normas ABNT e ASTM, respectivamente, sugerem..
Considerando-se que na pratica atualmente a utilizacdo de biodiesel em misturas com
6leo diesel ocorre mais frequentemente entre 0 e 30 % (v/v), sugere-se um modelo de
calibracao para o intervalo de 0 a 35 % (v/v) de biodiesel em éleo diesel. Sugere-se
também a utilizagcdo de um unico modelo de calibragéo para o intervalo de 0 a 100 %
(v/v) de biodiesel em 6leo diesel. Demonstra-se a obtencao de modelos com SVM e
compara-se os resultados com os obtidos com PLS.
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10.1 — Parte experimental

Foram obtidos espectros na regiao do infravermelho préximo no intervalo de
4000 cm™ a 9000 cm™' para 81 amostras com teores entre 0% e 100% (v/v) de biodiesel
na mistura de Oleo diesel A S50 e biodiesel (B100) metilico de 6leo soja, ambos
fornecidos pela Petrobras Distribuidora S.A.. O B100 utilizado é produzido pela Camera
S.A. e possui 97,2 % (m/m) de éster metilico (FAME), determinado pelo método
EN14103.

Para obtencdo dos espectros de transflectancia na regido do infravermelho
préximo foi utilizado um espectrémetro Perkin Elmer Spectrum 100 MID/NIR, com fonte
halégena e detector de sulfato de triglicina deuterada (DTGS). Utilizou-se uma placa de
Petri de vidro como recipiente de amostra e um refletor de aluminio com caminho 6tico
de 0,5 mm como cela de transflectancia, conforme ilustra a figura 10.1. Cada espectro
foi obtido como uma média de 32 varreduras, com resolugdo de 4 cm™.

Figura 10.1 — Recipiente para amostra liquida e andlise por transflectancia

Foram realizados diferentes pré-processamentos dos dados para verificar qual
proporciona a construgcdo do melhor modelo utilizando os algoritmos PLS e SVM. Os
pré-processamentos testados foram: corregcdo de linha base e centragem na média;
SNV; SNV e centragem na média; primeira derivada (janela com 15 pontos); primeira
derivada SavGol (janela com 15 pontos) e centragem na média.

O pacote LIBSVM®® versdo 2.88 foi utilizado para o desenvolvimento dos

modelos com SVM e o algoritmo genético foi aplicado para realizacdo da otimizacao
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paramétrica. Todos os programas sao adequados para utilizagdo com Matlab 7.7 da
Mathworks.

Para obtencdo dos modelos com SVM foram testadas diferentes fung¢des kernel,
tais como: linear, RBF, polinomial e sigmoidal.

Para construcdo dos modelos SVM os blocos de dados X e y dos conjuntos de
calibracdo e validacao foram previamente escalonados entre [0,1]. Foi utilizado como
parametro y do kernel RBF o valor default do pacote LIBSVM (y=1/k, onde k é o
namero de atributos ou variaveis nos dados de entrada) e o grau do polinbmio no kernel
polinomial igual a 3. Os parametros C e v foram selecionados entre os intervalos de 0 a
10* e 10" a 1, respectivamente, utilizando-se algoritmo genético (GA). Ainda, para
otimizacdo paramétrica com GA estipulou-se a utilizacdo de uma populacdo com 20
individuos e um maximo de 15 geragdes, pois observou-se que com essa configuracao
o valor do erro de validacdo cruzada se estabilizava, ndo havendo melhora com o
aumento do numero de geragdes. A funcao objetivo a ser otimizada pelo GA, e definido
inicialmente, consistiu simplesmente na utilizacdo dos valores obtidos pela validagéao
cruzada com 3 subconjuntos do conjunto de treinamento, buscando-se o menor valor do
erro de validacao cruzada. Os parametros a serem otimizados foram tratados como
genes no GA.

Como a minimizagédo do erro de validacao cruzada no conjunto de treinamento
nao garante a obtencao dos parametros 6timos, eventualmente um grid search manual
pode ser necessario, a partir dos valores previamente selecionados pelo GA, para
refinamento do resultado, sempre considerando a utilizacdo do adequado numero de
vetores de suporte e valores proximos de RMSEC e RMSEP de modo a evitar um

sobreajuste do modelo.

10.2 — Resultados e discussao

Na construgcdo dos modelos de calibracdo para teores de 0 a 100 % (v/v) de
biodiesel utilizaram-se 50 amostras de calibracdo e 31 amostras de validacdo. Para os
modelos de calibragdo para teores de 0 a 35 % (v/v) de biodiesel utilizaram-se 41

amostras de calibragdo e 25 amostras de validagao.
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O intervalo espectral utilizado foi de 4000 cm™ a 9000 cm™, que permite a
calibracao do teor de biodiesel em 6éleo diesel devido a ocorréncia das bandas de
combinacao, primeiro € segundo sobreton de estiramentos C-H e C=C. Também,
préximo a 4650 cm™ ocorre uma banda de combinacdo de estiramento C-H e de
estiramento da ligacao C=0 de éster, além disso a diferenca nos espectros de NIR nas
regides de 4425 cm™' e 6005 cm™' onde os ésteres metilicos apresentam picos,
enquanto os triacilglicerideos exibem apenas ombros permitem a quantificacdo do
biodiesel, conforme citado no item 2.1.

Foi testada a obtencdo de modelos de calibracdo utilizando as regides: (i) 4000
cm™ 29000 cm™, (ii) 4400 cm™ a 6200 cm, (iii) 4400 cm™ a 4600 cm™, (iv) 4600 cm™ a
4800 cm™ e (v) 5950 cm™ a 6100 cm™. Os espectros das 81 amostras utilizadas, com
pré-processamento SNV, sdo mostrados na figura 10.2. Os melhores resultados de
previsdo dos modelos de calibracdo para 0-100 (%) e 0-35 (%) de biodiesel, utilizando o
PLS ou o SVM, foram obtidos utilizando a regiao (iii). As demais regides testadas
também permitem a calibracéo do teor de biodiesel em 6leo diesel.

Para comparar se ha diferenca significante entre os modelos SVM e PLS foi

realizado um teste-F.
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absorbancia (u.a.)

| | | | |
9000 8500 8000 7500 7000 6500 6000 5500 5000 4500 4000
nimero de onda (cm-1)

(@)

absorbancia (u.a)

| | | | | | |
6200 6000 5800 5600 5400 5200 5000 4800 4600 4400
ndmero de onda (cm-1)

(b)
Figura 10.2 — Espectros das 81 amostras utilizadas nos conjuntos de calibracado e
validacéo. (a) regiao (i) e (b) regiao (ii)
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10.2.1 — Modelo PLS — teor de biodiesel 0 — 100 % (v/v)

O melhor resultado foi obtido utilizando-se a regido espectral (i) e o pré-
processamento SNV. Utilizou-se 3 variaveis latentes, que explicam 99,9% da variancia
dos dados. Os resultados sao mostrados nas tabelas 10.1 e 10.2 e a figura 10.3 ilustra
o resultado do modelo ajustado com o algoritmo PLS. A figura 10.5 ilustra a distribuicao
dos erros de calibracéo e previsao obtidos

Nesse modelo, embora se tenha obtido o melhor valor de RMSEP entre os
modelos PLS desenvolvidos com as regides espectrais e os diferentes pré-
processamentos testados, observa-se uma tendéncia para desvios negativos nos
valores de previsao. A utilizacdo da regidao espectral (ii), que abrange as bandas de
absorcdo em 4425 cm™', 4650 cm™ e 6005 cm™ e o pré-processamento SNV permite a
obtencdo de um modelo em que observa-se a distribuicido aleatéria dos erros de
calibracao e previsdo, porém com valores de RMSEC e RMSEP muito superiores.
Nesse modelo utilizou-se 3 varidveis latentes, que explicam 99,9% da variancia dos
dados. A figura 10.7 ilustra a distribuicdo dos erros de calibracédo e previsdao do modelo
ajustado com o algoritmo PLS utilizando a regidao espectral (ii) e os resultados sao
mostrados na tabela 10.1.

10.2.2 — Modelo SVM — teor de biodiesel 0 — 100 % (v/v)

O melhor modelo utilizando o algoritmo SVM foi obtido utilizando a regido
espectral (i), a funcdo kernel linear e os dados pré-processados com SNV. Os
resultados sdo mostrados nas tabelas 10.1 e 10.2. A figura 10.4 ilustra o resultado
obtido. Os parametros selecionados foram: C = 2 e v = 0,1463. Nesse modelo foram
utilizados 14 vetores de suporte. O adequado numero de vetores de suporte utilizados
evidencia o bom ajuste do modelo, sem ocorréncia de sobreajuste.

O modelo SVM obtido fornece um valor de RMSEP que é aproximadamente 10%
melhor em relagé@o ao valor obtido com o modelo PLS.

O valor do RMSEP obtido para ambos os modelos fica abaixo do exigido pela
norma ABNT para determinacdo de teores de biodiesel na faixa de 8-30 % (v/v) de
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biodiesel. Também, tomando o valor da reprodutibilidade estabelecida pelo método
ASTM como comparacao os valores de RMSEP obtidos para ambos os modelo ficam
abaixo da reprodutibilidade minima exigida para determinacdo de biodiesel a partir de

0% (v/v) na mistura com 6leo diesel.

Tabela 10.1 — Resultados dos modelos PLS e SVM para 0-100 % (v/v) de biodiesel

— RMSEC (%) | RMSEP (%) Me(ljf;ora ASTM D7371-07 | ABNT-NBR 15568
Modelo eig;"};a' - RMSEP | reprodutibilidade RMSEP
(%) (%) (%)
0,6157
(if) 4400 — 6200 0,8302
0,999
PLS
0,1795
(ili) 4400 - 4600 0,3172
0,999 0—-8 % (v/iv) =0,1
10 0,76
0,0530 8 =30 % (VIV) = 1
(if) 4400 — 6200 0,3050
0,999
SVM
0,1698
(ili) 4400 - 4600 0,2859
0,999

Além dos valores de RMSEP e dos graficos de valores medidos contra previstos
das figuras 10.3 e 10.4, também pode-se verificar o melhor ajuste do modelo SVM, em
relacdo ao PLS, através dos graficos de residuos para os conjuntos de calibracao e
validacao dos modelos utilizando PLS e SVM mostrados nas figuras 10.5 e 10.6,
respectivamente. Verifica-se que o modelo SVM possibilita um melhor ajuste ao longo
de todo o espaco amostral, com a reducéo dos residuos de previsao.

A utilizacdo da regido espectral (i) também proporciona bons resultados
utilizando o SVM. Nesse modelo utilizou-se a funcao kernel linear e os dados com pré-
processamento SNV e centrados na média. Foram selecionados os parametros C=
2500 e v=0,005 e utilizados 37 vetores de suporte. Os resultados sao mostrados na
tabela 10.1 e a distribuicdo dos erros dos conjunto de calibracdo e validacdo séo
mostrados na figura 10.8.

Entre os modelos citados com SVM utilizando as regides espectrais (ii) e (iii), a
utilizagdo da regiao (iii) permite ndo apenas um melhor valor de RMSEP como também

utiliza menos vetores de suporte, o que evidencia um modelo melhor ajustado.
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Figura 10.3 — Valores experimentais contra previstos para o0 modelo PLS com as 50
amostras de calibragédo (o) e as 31 amostras de validacao (e).
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Figura 10.4 — Valores experimentais contra previstos para o modelo SVM com as 50
amostras de calibragédo (o) e as 31 amostras de validacao (e).
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Figura 10.6 — Distribuicao dos erros de calibracao (a) e validacao (b) do modelo SVM.
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Tabela 10.2 — resultados de previsdo dos modelos PLS e SVM para o teor de biodiesel
0 -100 % (v/v)

PLS SVM
nominal previsto erro relativo nominal previsto erro relativo
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
1 0,70 0,60 -14,84 0,70 0,62 -12,01
2 1,20 1,05 -12,28 1,20 1,01 -16,14
3 1,70 1,87 10,13 1,70 1,81 6,41
4 2,20 2,04 -7,15 2,20 1,98 -10,21
5 2,70 2,55 -5,47 2,70 2,65 -1,82
6 3,20 3,07 -3,98 3,20 2,97 -7,16
7 3,70 3,47 -6,16 3,70 3,44 -7,14
8 4,20 4,01 -4,55 4,20 4,00 -4,79
9 4,70 4,64 -1,27 4,70 4,58 -2,45
10 5,00 4,95 -1,07 5,00 4,94 -1,10
11 5,50 5,38 -2,16 5,50 5,31 -3,51
12 7,50 7,41 -1,17 7,50 7,20 -3,97
13 9,50 9,28 -2,27 9,50 9,32 -1,91
14 11,50 11,42 -0,73 11,50 11,31 -1,62
15 13,50 13,24 -1,89 13,50 13,21 -2,14
16 15,50 15,64 0,91 15,50 15,50 -0,02
17 17,50 17,41 -0,53 17,50 17,47 -0,15
18 19,50 19,40 -0,50 19,50 19,46 -0,23
19 20,00 19,75 -1,26 20,00 19,73 -1,36
20 21,50 21,39 -0,52 21,50 21,40 -0,47
21 23,50 23,65 0,63 23,50 23,39 -0,45
22 25,50 25,47 -0,11 25,50 25,32 -0,70
23 27,50 27,25 -0,90 27,50 27,15 -1,26
24 29,50 29,33 -0,58 29,50 29,29 -0,73
25 32,50 32,55 0,16 32,50 32,60 0,30
26 55,00 55,65 1,19 55,00 55,19 0,34
27 65,00 64,53 -0,73 65,00 64,50 -0,77
28 75,00 75,35 0,46 75,00 75,26 0,35
29 85,00 84,57 -0,51 85,00 84,60 -0,48
30 90,00 89,16 -0,93 90,00 89,27 -0,81
31 95,00 94,07 -0,98 95,00 94,22 -0,82
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10.2.3 — Modelo PLS — teor de biodiesel 0 — 35 % (v/v)

O melhor resultado foi obtido utilizando-se a regido espectral (i) e o pré-
processamento SNV. Utilizou-se 3 variaveis latentes, que explicam 99,9% da variancia
dos dados. Os resultados sdo mostrados nas tabela 10.3 e 10.4. A figura 10.9 ilustra o
resultado do modelo ajustado com o algoritmo PLS. A figura 10.14 ilustra a distribuicéo
dos erros de calibragéo e previsao obtidos.

Nesse modelo, embora se tenha obtido o melhor valor de RMSEP entre os
modelos PLS desenvolvidos com as regides espectrais e os diferentes pré-
processamentos testados, observa-se uma tendéncia para desvios negativos nos
valores de previsao. A utilizacdo da regidao espectral (ii), que abrange as bandas de
absorcdo em 4425 cm™, 4650 cm™ e 6005 cm™ e o pré-processamento primeira
derivada permite a obtencao de um modelo em que se observa a distribuicdo aleatéria
dos erros de calibracao e previsao, porém com valores de RMSEC e RMSEP muito
superiores. Nesse modelo utilizou-se 2 variaveis latentes, que explicam 99,7% da
variancia dos dados. A figura 10.13 ilustra a distribuicdo dos erros de calibracao e
previsdo do modelo ajustado com o algoritmo PLS utilizando a regido espectral (ii) e os
resultados sdo mostrados na tabela 10.3.

10.2.4 — Modelo SVM — teor de biodiesel 0 — 35 % (v/v)

O melhor modelo utilizando o algoritmo SVM foi obtido utilizando a regido
espectral (i), a funcdo kernel linear e os dados pré-processados com SNV. Os
resultados sdo mostrados nas tabelas 10.3 e 10.4. A figura 10.10 ilustra o resultado
obtido. Os parametros selecionados foram: C = 20 e v = 0,007. Nesse modelo foram
utilizados 12 vetores de suporte. O adequado numero de vetores de suporte utilizados
evidencia o bom ajuste do modelo, sem ocorréncia de sobreajuste.

O modelo SVM obtido fornece um valor de RMSEP que é aproximadamente 13%
melhor em relagédo ao valor obtido com o modelo PLS.

O valor do RMSEP obtido para os modelos com PLS e SVM atendem ao exigido
pela norma ABNT para determinacdo de teores de biodiesel nas faixas de 0-8% e
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8-30% (v/v) de biodiesel. Também, tomando o valor da reprodutibilidade estabelecida
pelo método ASTM como comparacao os valores de RMSEP obtidos para ambos os
modelos ficam abaixo da reprodutibilidade minima exigida para determinagdo de
biodiesel a partir de 0% (v/v) na mistura com 6leo diesel.

Tabela 10.3 — Resultados dos modelos PLS e SVM para 0-35 % (v/v) de biodiesel

E— RMSEG (%) | RMISEP (% Me(ljf;ora ASTM D7371-07 | ABNT-NBR 15568
Modelo eig%‘ﬂ;a' - RMSEP | reprodutibilidade RMSEP
(%) (%) (%)
0,5776
(i) 4400 — 6200 0,7636
0,997
PLS
0,1230
(iliy 4400 - 4600 0,1298
0,999 0-8 % (v/iv) =0,1
13 0,76
0,0501 8 —30 % (VAV) = 1
(if) 4400 — 6200 0,1208
0,999
SVM
0,178
(ili) 4400 - 4600 0,1126
0,999

Além dos valores de RMSEP e dos graficos de valores medidos contra previstos
das figuras 10.9 e 10.10, também pode-se verificar o melhor ajuste do modelo SVM, em
relacdo ao PLS, através dos graficos de residuos para os conjuntos de calibracao e
validacao dos modelos utilizando PLS e SVM mostrados nas figuras 10.11 e 10.12,
respectivamente. Verifica-se que o modelo SVM possibilita um melhor ajuste ao longo
de todo o espaco amostral, com a melhor distribuicdo e a reducado dos residuos de
previsao.

A utilizacdo da regidao espectral (ii) proporciona também bons resultados
utilizando o SVM. Nesse modelo utilizou-se a funcao kernel linear e os dados com pré-
processamento SNV. Foram selecionados os parametros C= 2 e v=0,005 e utilizados
25 vetores de suporte. Os resultados sdo mostrados na tabela 10.3 e a distribuicdo dos
erros dos conjunto de calibracao e previsdo sao mostrados na figura 10.14.

Entre os citados modelos com SVM utilizando as regides espectrais (ii) e (iii), a
utilizagdo da regiao (iii) permite ndo apenas um melhor valor de RMSEP como também

utiliza menos vetores de suporte, o que evidencia um modelo melhor ajustado.
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Figura 10.9 — Valores experimentais contra previstos para o modelo PLS com as 41
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Tabela 10.4 — resultados de previsdo dos modelos PLS e SVM para o teor de biodiesel
0 -35 % (v/v)

PLS SVM
nominal previsto erro relativo nominal previsto erro relativo
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
1. 0,70 0,72 3,12 0,70 0,75 7,10
2. 1,20 1,11 -7,72 1,20 1,11 -7,53
3. 1,70 1,82 6,86 1,70 1,69 -0,63
4. 2,20 2,18 -0,83 2,20 2,11 -3,96
5. 2,70 2,57 -4,71 2,70 2,69 -0,21
6. 3,20 3,17 -0,85 3,20 3,08 -3,79
7. 3,70 3,54 -4,32 3,70 3,58 -3,13
8. 4,20 4,02 -4,32 4,20 3,99 -5,11
9. 4,70 4,54 -3,35 4,70 4,58 -2,49
10. 5,00 4,97 -0,56 5,00 5,10 1,95
11. 5,50 5,43 -1,34 5,50 5,46 -0,75
12. 7,50 7,51 0,20 7,50 7,32 -2,47
13. 9,50 9,35 -1,55 9,50 9,40 -1,08
14. 11,50 11,44 -0,54 11,50 11,43 -0,60
15. 13,50 13,24 -1,92 13,50 13,31 -1,43
16. 15,50 15,56 0,41 15,50 15,55 0,31
17. 17,50 17,43 -0,42 17,50 17,42 -0,45
18. 19,50 19,46 -0,22 19,50 19,56 0,29
19. 20,00 19,76 -1,21 20,00 19,81 -0,95
20. 21,50 21,41 -0,43 21,50 21,56 0,27
21. 23,50 23,72 0,93 23,50 23,60 0,43
22. 25,50 25,48 -0,06 25,50 25,64 0,54
23. 27,50 27,26 -0,87 27,50 27,33 -0,63
24. 29,50 29,38 -0,41 29,50 29,51 0,04
25. 32,50 32,49 -0,02 32,50 32,55 0,16
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10.2.5 — Comparacéao dos resultados dos modelos SVM e PLS — teste F

O procedimento citado no item 7.2.3 foi aqui repetido para comparacao entre os
melhores modelos obtidos com PLS e SVM. O valores criticos de Fag49 (teor de
biodiesel de 0-100 % (v/v)) e Fsp40 (teor de biodiesel de 0-35 % (v/v)) ao nivel de
significAncia de 95 % s&o mostrados na tabela 10.5 juntamente com os valores
calculados de F.

Tabela 10.5 — Resultados do teste F na comparagao dos modelos PLS e SVM

F critico
modelo F calculado 95 %
0—100 % (v/v) 1,23 1,61
0 — 35 % (v/v) 1,33 1,69

Ao nivel de significancia de 95%, os modelos desenvolvidos com PLS e SVM
fornecem resultados semelhantes. Essa constatacao informa que os erros médios na
estimativa do teor de biodiesel dos dois métodos sdo equivalentes. Porém observa-se
que os modelos com SVM proporcionam uma melhor distribuicdo dos residuos de
calibracdo e validacdo bem como menores erros de previsdo para as amostras mais

extremas, evidenciando o melhor ajuste ao longo de todo o intervalo analitico.

10.3 — Conclusodes

A utilizacdo da regido espectral (iii), que inclui a banda de absorcdo em 4425
cm’™, relacionada ao grupo metila terminal de éster, proporciona a obtencdo de modelos
muito semelhantes com PLS e SVM, no entanto os modelos SVM em vista de sua
melhor capacidade de ajuste ao longo de todo o espaco analitico fornece melhoras nos
valores de RMSEP de 10% e 13%, para os modelos de 0-100% e 0-35% de biodiesel,

respectivamente.
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Nesse estudo obteve-se os melhores resultados utilizando o SVM e a funcao
kernel linear. Tanto nos modelos PLS como nos modelos SVM obtiveram-se valores de
coeficiente de correlagdo linear muito préximos ou iguais a 1. A utilizagdo da funcao
kernel linear nos modelos SVM demonstra que o0 mapeamento néo linear dos dados do
espaco de entrada para um espaco de elevada dimensédo nao possibilita os melhores
resultados nesse caso. No entanto o algoritmo SVM utiliza a funcdo de custo e-
insensivel e permite a otimizacao de dois parametros do modelo, 0 que proporcionou o
melhor ajuste dos modelos para o teor de biodiesel em relacdo ao PLS.

A utilizacdao de reduzido numero de variaveis (regidao espectral (iii) = 200
variaveis) em lugar da utilizagdo de maior niumero de variaveis (regido espectral (ii) =
1800 variaveis) também nao proporciona um melhor desempenho da funcao kernel RBF
em relacdo a funcao kernel linear, sugerindo que nao é necessario 0 mapeamento nao
linear dos dados.

O melhor resultado fornecido pela funcao kernel linear nao surpreende, uma vez
que em estudos mostrados e discutidos nos capitulos 7 a 9 verifica-se que para seis
dos nove parametros estudados obtiveram-se melhores resultados utilizando o SVM e o
kernel linear em relagdo aos resultados obtidos com PLS, embora os resultados com
kernel RBF e polinomial sejam ainda melhores do que os resultados com o kernel linear
devido as peculiaridades dessas correlagdes que sugerem certo grau de nao
linearidade.

Embora todas as regides espectrais testadas possibilitem a calibracao do teor de
biodiesel na mistura com éleo diesel, a regido espectral (ii) proporciona solucionar a
tendéncia de erros de previsdo negativos dos modelos PLS, embora com sensivel piora
nos valores de RMSEP. Utilizando o SVM a regido espectral (ii) fornece resultados
muito semelhantes aos obtidos com a regido espectral (ii) em termos de valores de
RMSEP, evidenciando a melhor capacidade de ajuste do algoritmo SVM.

Os valores de RMSEP obtidos com os modelos PLS e SVM para determinacao
do teor de biodiesel entre 0-35% estao de acordo com o estabelecido pelo método de
referéncia ABNT para determinacao do teor de biodiesel nos modelos sugeridos entre
0-8% e entre 8-30% de biodiesel, com a vantagem de que o0s modelos ora
desenvolvidos proporcionam a previsdo em um intervalo amostral bem maior,

possibilitando a utilizacdo de apenas um modelo de calibracdo. Também, o valores de
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RMSEP obtidos com os modelos PLS e SVM para determinacao do teor de biodiesel
entre 0-100% estdo de acordo com o estabelecido pelo método de referéncia ABNT
para determinacao do teor de biodiesel a partir de 8%.

Comparando-se os valores de RMSEP obtidos com os modelos PLS e SVM com
os valores de reprodutibilidade estabelecidos pelo método ASTM de referéncia, esses
modelos também se mostram adequados e novamente tém a vantagem de possibilitar
previsbes em intervalos amostrais maiores do que o citado no método de referéncia,

permitido a utilizacdo de apenas um modelo de calibracéo.
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11 — Classificacao das fracées que compdem o pool de Oleo diesel através
de dados de espectroscopia NIR e SVM

O desenvolvimento de eficazes modelos de classificagdo de mdltiplas classes
pode ser Gtil para o controle de qualidade e identificacdo de adulteracdo em éleo diesel,
podendo servir como uma andlise preliminar, para se necessario, posterior
procedimento de analises mais especificas.

Nesse trabalho realizou-se um estudo sobre a performance do algoritmo SVM
para o desenvolvimento de modelos de classificacdo com multiplas classes,
comparando-se os resultados com os obtidos com o algoritmo SIMCA, considerado de
referéncia.

Obtiveram-se modelos de classificacdo de multiplas classes com SVM e dados
de espectroscopia NIR dos diferentes tipos de correntes que fazem parte do pool de
Oleo diesel na refinaria de Paulinia — Replan: diesel leve, diesel pesado, diesel HDT,
querosene (QAV), nafta pesada e diesel externo. Além dessas seis correntes

acrescentou-se o diesel produto final da refinaria, proveniente da mistura das mesmas.

11.1 — Parte experimental

Foram obtidos espectros na regido do infravermelho proximo para seis diferentes
correntes que compdem o pool de bleo diesel da refinaria de Paulinia — Replan e para o
diesel produto final, proveniente da mistura dessas correntes.

Para obtencdo dos espectros na regido do infravermelho foi utilizado um
espectrémetro ABB/Bomen MID/NIR com fonte glowbar (carbeto de silicio) e detector
de sulfato de triglicina deuterada (DTGS), usando uma cubeta de transmitancia de CaF;
de caminho éptico igual a 0,5 mm. Cada espectro foi obtido como uma média de 32
varreduras, com resolucdo de 4 cm™.

Para obtencdo dos modelos foi utilizada a regido de 3504cm™ a 4466 cm™, que
corresponde a regidao das bandas de combinagcdo de modos vibracionais do grupo C-H.

A figura 11.1 mostra os espectros das 322 amostras utilizadas.

209



Capitulo 11 Classificacéao das fragbes que compdem o pool de éleo diesel

Foram realizados diferentes pré-processamentos dos dados para verificar qual
proporciona a construcao do melhor modelo utilizando os algoritmos SIMCA e SVM. Os
pré-processamentos testados foram: correcdo de linha base WLS e centragem na
média; SNV e centragem na média; e primeira derivada (janela com 15 pontos) e
centragem na média.

O pacote LIBSVM® versdao 2.88 foi utilizado para o desenvolvimento dos
modelos com SVM e é adequado para utilizacdo com Matlab 7.7 da Mathworks.

Para obtencdo dos modelos de classificagdo com SVM foi utilizada a funcao
kernel RBF. Testou-se a utilizagao dos algoritmos C-SVC e v-SVC.

O parametro y do kernel RBF foi selecionado juntamente com o parametro C ou v
do SVM. Os parametros C e vy (para o C-SVC) foram selecionados entre os intervalos
de 0 a 1200 e 0,01 a 100, respectivamente. Os parametros v e y(para o v-SVC) foram
selecionados entre os intervalos 0,001 a 1 e 0,01 a 100, respectivamente. A selecédo
dos parametros foi realizada através do método grid search, visando a minimizagao do
erro de validagao cruzada no conjunto de treinamento.

Como a minimizagao do erro de validacao cruzada no conjunto de treinamento
ndo garante a obtencdo da melhor exatiddo para o conjunto de validacao,
eventualmente um refinamento manual dessa selecdo pode ser necessario, sempre
considerando a utilizagdo do adequado numero de vetores de suporte de modo a evitar

um sobreajuste do modelo.
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Figura 11.1 — Espectros das 322 amostras utilizadas no conjunto de dados E, que inclui
as 7 classes estudadas.

11.2 — Resultados e discussao

Foram desenvolvidos cinco diferentes modelos de classificacdo com 2, 4,6,6 e 7
classes. Os diferentes conjuntos de dados dos modelos de classificacdo desenvolvidos
s&o mostrados na tabela 11.1.

A regido espectral utilizada, de 3504 cm™ a 4466 cm™, corresponde a regido das
bandas de combinacdo de modos vibracionais do grupo C-H. Essa regidao possui
diversas bandas de absorcao atribuidas a combinacdo de modos vibracionais da
ligacdo C-H de grupos metil e metileno em alcanos, ligacdo C-H em cicloalcanos e
ligacdo C-H de anéis aromaticos. As atribuicbes de algumas bandas nessa regiao
espectral podem ser verificadas na tabela 2.1.

Essa regiao espectral permite a classificacdo das correntes componentes do pool/
de d6leo diesel porque cada corrente estd associada a um maior ou menor teor de

compostos hidrocarbonetos de cadeia carbonica alifatica ou parafinica, ciclica ou
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nafténica e aromatica conforme a faixa de temperatura de destilacao da correspondente
fracdo do petréleo.

Nas fracOes leves, predominam hidrocarbonetos normais parafinicos, até cerca
de 120 °C, quando comeca a ocorrer 0 equilibro com os ramificados. Em cerca de 150
°C, em geral, passa a ocorrer predominio dos parafinicos ramificados sobre os normais.
Para um mesmo petréleo a ocorréncia dos hidrocarbonetos parafinicos € maior para as
fracoes mais leves, naftas, onde sdao majoritarios, € bem menor para as fracées mais
pesadas, residuos, onde em geral sdo minoritarios.

Os cicloalcanos ou nafténicos ocorrem de forma majoritaria nas fracdes médias,
querosene, gasoleos atmosférico e de vacuo.

Os aromaticos sao em geral minoritarios nas fracoes leves e médias, ocorrendo
em maior quantidade nas fragdes pesadas e residuais, onde, dependendo do tipo de
petréleo podem ser as majoritarias. Entre os compostos mono-aromaticos, os alquil
benzénicos sdo o0s maiores constituintes, entre estes pode-se citar o tolueno,
etilbenzeno e xilenos, com pontos de ebulicido entre 80 e 140 °C. Os compostos com
dois anéis aromaticos, como naftaleno, estdo mais presentes nas fragdes médias e os
compostos com trés e quatro anéis aromaticos se concentram nas fragdes mais
pesadas.

A tabela 4.1 mostra as faixas de destilacao das fracées do petrdleo e a tabela 4.3
fornece uma referéncia quanto a ocorréncia dos diferentes tipos de hidrocarbonetos em
funcdo da faixa de destilacao.

Assim, com a variagcdo dos teores de diferentes tipos de hidrocarbonetos
presentes nas diferentes fracdes, tem-se a variacdo da quantidade dos grupos metil e
metileno de cadeias normal, ramificada, ciclica e aromatica e suas respectivas

intensidades de sinais no espectro NIR permitem a classificacao das diferentes classes.
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Tabela 11.1 - Conjuntos de classificacao para as diferentes correntes do pool de 6leo diesel e 6leo diesel produto final

Conjunto A Conjunto B Conjunto C Conjunto D Conjunto E
NuUmero de classes 2 4 6 6 7
NUmero de amostras:
total 56 191 205 294 322
conj. de calibragao 38 138 195 193 213
conj. de validagcao 18 53 10 101 109
1 — diesel leve 1 — diesel leve ;:g:gzg: lpeg:ado
1 —diesel leve 2 — diesel pesado 2 — diesel pesado 3 _ diesel HDT
Classes 1 - diesel interno (REPLAN) 2 — diesel pesado 3 —diesel HDT 3 —diesel HDT 4 — querosene (QAV)
2- diesel externo (REVAP) 3 —diesel HDT 4 — querosene (QAV) 4 — querosene (QAV) 5 — nafta pesada
4 — querosene (QAV) 5 — nafta pesada 5 — nafta pesada 6— dieselpexterno
6 — diesel interno 6 — diesel externo 7 _ diesel interno
1-40 (cal.: 40;val.:0) | 1—60 (cal.: 40: val.:20) ;:gg ggg:';gg:zg:':";og)
1 —59 (cal.: 40; val.: 19) 2 —35 (cal.: 35; val.: 0) 2 - 53 (cal.: 35; val.: 18) 3_60 (call:401val.:20)
Distribuicdo das 1—28 (cal.: 19; val.: 9) 2-46 (cal.: 35;val.: 11) | 3 —45(cal.: 40; val.: 5) 3 — 60 (cal.: 40; val.: 20) 4-39 (call:26:val': 13)
amostras por classe 2—-28 (cal.:19; val.: 9) 3 —54 (cal.: 40; val.: 14) 4 — 28 (cal.: 26; val.: 2) 4 — 39 (cal.: 26; val.: 13) 5_ 41 (call:26:val': 15)
4 — 32 (cal.: 23; val.: 9) 5 —26 (cal.: 26; val.: 0) 5—41 (cal.: 26; val.: 15) 6 — 41 (caI.:26: vaI': 15)
6 — 31 (cal.: 28; val.: 3) 6 — 41 (cal.: 26; val.: 15) 7_o8 (call:201val.:8)
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11.2.1 — Conjunto A - Modelo de classificagao para 2 classes

Esse conjunto de dados foi composto de espectros de amostras de 6leo diesel
produto final da mistura das correntes que fazem parte do pool de éleo diesel da Replan
e de amostras de 0Oleo diesel externo, produzido na refinaria Henrique Lage -Revap em
Sao José dos Campos/SP.

O numero de amostras utilizado € mostrado na tabela 11.1 e os resultados
obtidos para os modelos utilizando SIMCA e SVM sdo mostrados na tabela 11.2.

O melhor modelo obtido com SIMCA utilizou os dados pré-processados com
correcao de linha base e centrados na média.

O melhor modelo obtido com SVM utilizou os dados pré-processados com
correcdo de linha e centrados na média. A utilizacdo do SVM através do C-SVC
proporcionou o melhor resultado. Utilizando os parametros selecionados C=32¢ey= 16
obteve-se um modelo que utiliza 23 vetores de suporte, sendo 12 e 11 vetores de
suporte para as classes 1 e 2, respectivamente.

Tabela 11.2 — Classificagdo do 6leo diesel no Conjunto A

SIMCA SVM
Nacertos/ Ntotal Erros (°/°) Nacertos/ Ntotal Erros (0/0)
Diesel interno 7/9 22 8/9 11
Diesel externo 8/9 11 8/9 11
total 15/18 17 16/18 11

Para um problema de classificacdo de apenas duas classes, verificou-se que o
modelo SVM tem resultados um pouco melhores, embora os resultados obtidos com os
algoritmos SIMCA e SVM sejam muito semelhantes.

Testou-se a utilizacdo de um conjunto de calibragdo com menor ndimero de
amostras, sendo cinco amostras a menos para cada classe. Os dois algoritmos tiveram

performance idéntica e com 14 % de erros.
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11.2.2 — Conjunto B - Modelo de classificagao para 4 classes

Esse conjunto de dados foi composto de espectros de amostras de quatro
diferentes correntes de fracbes do petrdleo que fazem parte do pool de 6leo diesel da
Replan e que compdem o 6leo diesel produto final.

O numero de amostras utilizado para cada diferente corrente é mostrado na
tabela 11.1 e os resultados obtidos para os modelos utilizando SIMCA e SVM séao

mostrados na tabela 11.3.

Tabela 11.3 — Classificacao das correntes do pool de éleo diesel no Conjunto B

SIMCA SVM
Nagcertos/Niotal Erros (%) Nagcertos/Niotal Erros (%)
Diesel leve 19/19 0 19/19 0
Diesel pesado 10/11 9 10/11 9
Diesel HDT 12/14 14 14/14 0
Querosene (QAV) 8/9 11 8/9 11
total 49/53 8 51/53 4

O melhor modelo obtido com SIMCA utilizou os dados pré-processados com
primeira derivada SavGol e centrados na média.

O melhor modelo obtido com SVM utilizou os dados pré-processados com
correcdo de linha e centrados na média. A utilizacdo do SVM através do C-SVC
proporcionou o melhor resultado. Utilizando os parametros selecionados C =8 e y = 32
obteve-se um modelo que utiliza 51 vetores de suporte, sendo 17;5;17 e 12 vetores de
suporte para as classes 1, 2, 3 e 4, respectivamente.

Para um problema de classificacdo com quatro classes verifica-se que o
algoritmo SVM proporciona resultados melhores que os obtidos com SIMCA.

Com esse conjunto de dados, obteve-se para os trés pré-processamentos
testados e para o C-SVC e v-SVC o mesmo numero de acertos. O modelo citado foi
considerado o melhor devido a utilizacdo do menor nimero de vetores de suporte,
considerado o mais adequado por ser mais robusto e evitar a possibilidade de
sobreajuste do modelo.
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11.2.3 — Conjunto C - Modelo de classificacdo para 6 classes

Esse conjunto de dados foi composto de espectros de amostras de cinco
diferentes correntes de fracbes do petrdleo que fazem parte do pool de 6leo diesel da

Replan e ainda de espectros de amostras de 6leo diesel oriundas do produto do

misturador de processo.

O numero de amostras utilizado para cada diferente corrente é mostrado na

tabela 11.1 e os resultados obtidos para os modelos utilizando SIMCA e SVM séo

mostrados na tabela 11.4.

Tabela 11.4 — Classificacao das correntes do pool de 6leo diesel e do 6leo diesel
produto final no Conjunto C

SIMCA

SVM

N acertos/ Ntotal

Erros (%)

Nacertos/ Ntotal

Erros (%)

Diesel leve
Diesel pesado
Diesel HDT
Querosene (QAV)
Nafta pesada

Diesel interno

total

4/5
2/2

0/3
6/10

100
40

5/5
2/2

3/3
10/10

Nesse conjunto de dados o conjunto de validacdo contém misturas simuladas
preparadas em laboratério conforme mostra a tabela 11.5 e amostras oriundas do
produto do misturador de processo. Tais amostras podem ser classificadas em trés

diferentes classes pertencentes as seis classes incluidas no conjunto de calibracéo.
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Tabela 11.5 — Composicao das amostras de validagdo com misturas simuladas

Fracdes das correntes nas amostras
amostra classe
Diesel HDT Qu(gzze)ne Nafta pesada
1 1 0 0 3
2 0,7 0 0,3 3
3 0,2 0,5 0,3 4
4 0,75 0,25 0 3
5 0,6 0,25 0,15 3
6 0,6 0,25 0,15 3
7 0,3 0,6 0,1 4
8 misturador 6
9 misturador 6
10 misturador 6

O melhor modelo obtido com SIMCA utilizou os dados pré-processados com
SNV e centrados na média.

O melhor modelo obtido com SVM utilizou os dados pré-processados com
primeira derivada SavGol e centrados na média. A utilizacdo do SVM através do v-SVC
proporcionou o melhor resultado. Utilizando os parametros selecionados v=0,285 e
v=19 obteve-se um modelo que utiliza 124 vetores de suporte, sendo 28;15;28;19;10 e
24 vetores de suporte para as classes 1, 2, 3, 4, 5 e 6, respectivamente.

Para esse complexo problema de classificacdo com seis classes verifica-se que
o algoritmo SVM proporciona resultados muito melhores que os obtidos com SIMCA.

217



Capitulo 11 Classificacéao das fragbes que compdem o pool de éleo diesel

11.2.4 — Conjunto D - Modelo de classificacdo para 6 classes

Esse conjunto de dados foi composto de espectros de amostras de cinco
diferentes correntes de fracbes do petrdleo que fazem parte do pool de 6leo diesel da
Replan e de amostras de 6leo diesel externo produzido na Revap e que também
compde o Oleo diesel produto final.

O numero de amostras utilizado para cada diferente corrente é mostrado na
tabela 11.1 e os resultados obtidos para os modelos utilizando SIMCA e SVM séo
mostrados na tabela 11.6.

Tabela 11.6 — Classificagao das correntes do pool de éleo diesel no Conjunto D

SIMCA SVM

Nacertos/ Ntotal Erros (OA’) Nacertos/ Ntotal Erros (%’)
Diesel leve 18/20 10 20/20 0
Diesel pesado 8/18 56 17/18 6
Diesel HDT 13/20 35 20/20 0
Querosene (QAV) 12/13 8 12/13 8
Nafta pesada 15/15 0 10/15 33
Diesel externo 0/15 100 11/15 27
total 66/101 35 90/101 11

O melhor modelo obtido com SIMCA utilizou os dados pré-processados com
primeira derivada e centrados na média.

A figura 11.2 ilustra a Andlise de Componentes Principais do conjunto de
calibracao do conjunto de dados D (pré-processamento primeira derivada e centrados
na meédia).

O melhor modelo obtido com SVM utilizou os dados pré-processados com
primeira derivada e centrados na média. A utilizagdo do SVM através do v-SVC
proporcionou o melhor resultado. Utilizando os paréametros selecionados v=0,0625 e
v=16 obteve-se um modelo que utiliza 52 vetores de suporte, sendo 12;6;10;9;6 e 9

vetores de suporte para as classes 1, 2, 3, 4, 5 e 6, respectivamente.
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Figura 11.2 — PCA para o conjunto de dados D. (a) grafico dos escores dos 2 primeiros

componentes principais e (b) graficos dos escores dos 3 primeiros componentes

principais.

Para esse complexo problema de classificacdo com seis classes verifica-se que

o algoritmo SVM proporciona um numero de acertos muito superior em relacao ao

resultado obtido com SIMCA, fornecendo 24 % a mais de previsdes corretas.

11.2.5 — Conjunto E - Modelo de classificagao para 7 classes

Esse conjunto de dados foi composto de espectros de amostras de cinco

diferentes correntes de fracbes do petrdleo que fazem parte do pool de 6leo diesel da

Replan, de éleo diesel externo produzido na Revap e que também compde o 6leo diesel

produto final e de amostras do produto do misturador de processo.
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O numero de amostras utilizado para cada diferente corrente € mostrado na
tabela 11.1 e os resultados obtidos para os modelos utilizando SIMCA e SVM séo
mostrados na tabela 11.7.

Tabela 11.7 — Classificacdo das correntes do pool de 6leo diesel e do dleo diesel
produto final no Conjunto E

SIMCA SVM

Nagcertos/Niotal Erros (%) Nagcertos/Niotal Erros (%)
Diesel leve 18/20 20 20/20 0
Diesel pesado 7/18 61 14/18 22
Diesel HDT 13/20 35 16/20 20
Querosene (QAV) 12/13 8 12/13 8
Nafta pesada 14/15 7 10/15 33
Diesel externo 2/15 87 8/15 47
Diesel interno 4/8 50 6/8 25
total 70/109 36 86/109 21

O melhor modelo obtido com SIMCA utilizou os dados pré-processados com
correcao de linha base e centrados na média.

A figura 11.3 ilustra a Andlise de Componentes Principais do conjunto de
calibracdo do conjunto de dados E (pré-processamento correcdo de linha base e
centragem na média).

O melhor modelo obtido com SVM utilizou os dados pré-processados com
primeira derivada SavGol e centrados na média. A utilizacdo do SVM através do v-SVC
proporcionou o melhor resultado. Utilizando os parametros selecionados v = 0,18 e y =
60 obteve-se um modelo que utiliza 106 vetores de suporte, sendo 22;9;17;14;10; 19 e

15 vetores de suporte para as classes 1, 2, 3, 4, 5, 6, e 7, respectivamente.

220



Escores no CP 2 (10.93%)

002

Capitulo 11 Classificacéao das fragbes que compdem o pool de éleo diesel

00t

00-

0006

0005

&
Y H o .
L2 B ¢
F " vy im 0
5 ' <>
B T WA ek tag T B
4 v' LA V1 o
#*l; ) v :‘% .
*ﬁs AR ‘ ix !

x10°

<
Escores no CP 3 (2.03%)

x 10"

40

002 Q01 001 0.02 003

Escores o CP 1 (£307%) Escores no CP 2 (10.93%)

(@) (b)

¥ Classe1 + Classe2 M (Classe 3 Classe4 < Classe5 #* Classe6 * Classe7

Escores no CP 1 (83.07%)
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componentes principais e (b) graficos dos escores dos 3 primeiros componentes
principais.

Para esse complexo problema de classificacdo com sete classes verifica-se que
o algoritmo SVM proporciona um numero de acertos muito superior em relacdo ao

obtido com SIMCA, fornecendo 15 % a mais de previsdes corretas.

11.3 — Conclusao

A utilizacao do algoritmo SVM para classificacdo de multiplas classes de dados
mostrou uma performance muito superior a obtida com SIMCA para problemas de
classificacdo com seis e sete classes.

Com duas e quatro classes, embora os resultados com SVM sejam melhores,
sao proximos dos resultados obtidos com SIMCA.
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Nesse trabalho, os modelos de classificacdo com SVM utilizaram um adequado
namero de vetores de suporte, de modo a evitar um sobreajuste dos modelos. Esse
namero é préximo de no maximo dois tercos das amostras utilizadas no conjunto de
calibragéo.

Verificou-se que em relagdo ao algoritmo C-SVC o algoritmo v-SVC proporcionou
o desenvolvimento de modelos de classificacdo mais eficazes com seis e sete classes.
A excelente performance do v-SVC relaciona-se a sua caracteristica de controle mais
eficaz do numero de vetores de suporte utilizados, permitindo um melhor ajuste do
modelo.

Com o desenvolvimento de modelos de classificacdo de mudltiplas classes de
dados mais eficazes eles podem ser utilizados em controle de qualidade na refinaria,
onde busca-se a melhor relagdo da mistura de 6leo diesel que proporciona a producao
do derivado especificado utilizando na mistura as correntes de fracées do petrdleo
disponiveis mais adequadas, com base nas diversas variaveis do processo.

Esse tipo de modelo também é util para identificacdo de adulteracées no éleo
diesel, que podem ocorrer antes ou depois da adicdo de uma fracdo de biodiesel nas

bases de distribuicdo das companhias distribuidoras.
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12 — Classificacdo de 6leos lubrificantes de motor quanto a presenca de
6leo nafténico e dleo vegetal

A qualidade de 6leos lubrificantes para motores automotivos disponiveis no
mercado é frequentemente monitorada pela ANP em seu Programa de Monitoramento
da Qualidade de Lubrificantes — PMQL, em que eventualmente se constata a presenca
de 6leo basico nafténico e/ou de Oleo vegetal nos produtos comercializados, o que
compromete a qualidade do 6leo lubrificante para esse tipo de aplicagdo podendo
ocasionar danos no motor.

A determinagcédo do teor de carbono parafinico (Cp), carbono nafténico (Cy) e
carbono aromatico (Ca) em ébleos basicos pode ser feito pelo método de referéncia
ASTM D3238-95 através de calculo que envolve quatro parametros: densidade, massa
molecular, indice de refragdo e teor de enxofre ou através da calibragdo com dados de
espectroscopia NIR, entre outras técnicas.

Nesse trabalho realizou-se um estudo sobre a performance do algoritmo SVM
para o desenvolvimento de modelos de classificacdo com multiplas classes visando
identificar a mistura de 6leo nafténico e/ou 6leo vegetal em 6leo parafinico (6leo basico
e Oleo lubrificante de motor). Tal desenvolvimento proporciona a obtencdo de um
método mais eficiente em relacdo ao citado método ASTM de referéncia para
identificacdo de 6leo nafténico em 6leo basico além de proporcionar a identificagao
simultanea da presenca de 6leo vegetal e poder ser utilizado também para analise de
amostras de 6leo lubrificante de motor automotivo.

Obtiveram-se modelos de classificacdo de multiplas classes utilizando SIMCA e
SVM aplicados a dados de espectroscopia NIR de 6éleos basicos parafinicos e da
mistura destes com 6leo basico nafténico e/ou éleo vegetal. Foram feitas previsdes de
misturas preparadas com 6leos béasicos e 6leo vegetal; misturas preparas com 6leos
lubrificantes de motor comerciais, 6leos basicos e 6leo vegetal; e também de 6leos
lubrificantes de motor puros (tais quais comercializados).

O desenvolvimento de eficazes modelos de classificacdo de mdultiplas classes
pode facilitar a andlise para identificacdo de adulteragdes e ser util para o controle de
qualidade de 6leos lubrificantes, podendo servir também como uma analise preliminar,

para se necessario, posterior procedimento de analise com o método de referéncia.
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12.1 — Parte experimental

Foram utilizados para compor as misturas nesse estudo oito diferentes tipos de
6leos basicos minerais, fornecidos pela Petrobras Distribuidora S.A. e pela refinaria de
Duque de Caxias/RJ, comumente utilizados em misturas lubrificantes comerciais, sendo
sete Oleos parafinicos e um 6éleo nafténico, além do 6leo vegetal de soja refinado
produzido pela Cargill: 6leo parafinico spindle (PSP), éleo parafinico neutro leve (PNL),
6leo parafinico neutro médio (PNM), 6leo parafinico neutro pesado (PNP), 6leo
parafinico turbina leve (PTL), 6leo parafinico turbina pesado (PTP), 6leo parafinico
bright stock (PBS), 6leo nafténico hidrogenado (NH) e 6leo vegetal de soja (VEG).

Com a utilizacdo das misturas em propor¢cdes adequadas dos sete diferentes
tipos de éleos parafinicos, que possuem diferentes viscosidades, conforme mostra a
tabela 6.2, pode-se garantir um representativo espag¢o amostral quanto as viscosidades
dos diferentes 6leos lubrificantes de motor automotivo que utilizam éleos basicos do
grupo | presentes no mercado. Nesse estudo incluiu-se misturas de éleos basicos que
proporcionam viscosidades que variam entre os graus SAE 5W a 50.

Utilizaram-se os 6leos basicos parafinicos puros e em mistura com o 6leo basico
nafténico e/ou com éleo vegetal para compor as quatro diferentes classes mostradas na
tabela 12.1. Nos conjuntos de calibracdo, validagédo e previsdao as amostras de misturas
foram acrescidas de 6leo nafténico em teores de 10 % (v/v) e 15 % (v/v) e o Oleo
vegetal foi acrescido em teor de 5 % (v/v). As amostras do conjunto de previsdo foram
preparadas substituindo o 6éleo basico parafinico por 6leo lubrificante de motor
automotivo mineral disponivel no mercado. As composicoes das diferentes misturas
utilizadas nos conjuntos de calibracao, validagéo e previsao sdo mostradas nas tabelas
12.2, 12.6 e 12.7, respectivamente. O conjunto de calibracdo completo foi composto de
67 amostras com quatro classes, conforme mostra a tabela 12.2.

Para o conjunto de validacdo foram preparadas amostras de misturas idénticas
as utilizadas no conjunto de calibracdo e também amostras de misturas que néo estao
no conjunto de calibracdo a fim de testar a capacidade de generalizacdo dos modelos
propostos. Essas misturas nao presentes no conjunto de calibracao diferem quanto aos
6leos basicos componentes das misturas ou quanto ao teor de 6leo nafténico
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adicionado a mistura, sendo que utilizou-se nesse caso misturas com apenas 7 % (v/v)
de 6leo basico nafténico. Os conjuntos de validacao sao mostrados na tabela 12.6.

Para o conjunto de previsao utilizaram-se oito amostras (C1, C2, ..., C8) de dleos
lubrificantes para motores automotivos regularmente comercializados no mercado
nacional e produzidos por diferentes fabricantes (atuantes apenas no mercado regional
ou que atuam também no mercado exterior), sendo produtos com diferentes
classificacoes APl de desempenho e com diferentes classificacoes SAE de viscosidade,
conforme mostrado na tabela 12.7. Realizou-se a previsdo dessas amostras tais quais
comercializadas e também utilizando-as em misturas em lugar do éleo basico parafinico
e adicionando-se teores de 6leo basico nafténico e/ou 6leo vegetal idénticos aos
utilizados nos conjunto de calibracdo e validacdo. As amostras comerciais tais quais
comercializadas (sem adulteracdo) devem em tese pertencer a classe 1 (6leo
parafinico).

Foram obtidos espectros na regido de 4000 cm™ a 6100 cm™ para os 6leos
parafinico, nafténico e vegetal puros, para 6leos lubrificantes de motor automotivo e
também para as misturas citadas nas tabelas 12.2, 12.6 e 12.7 cujos espectros sédo
mostrados na figura 12.1.

Para obtencdo dos espectros de transflectancia na regido do infravermelho
préximo foi utilizado um espectrémetro Perkin EImer Spectrum 100 MID/NIR, com fonte
hal6gena e detector de sulfato de triglicina deuterada (DTGS). Utilizou-se uma placa de
Petri de vidro como recipiente de amostra e um refletor de aluminio com caminho 6tico
de 0,5 mm como cela de transflectancia. Cada espectro foi obtido como uma média de
32 varreduras, com resolugéo de 4 cm™.

Foram realizados diferentes pré-processamentos dos dados para verificar qual
proporciona a construcdo do melhor modelo utilizando os algoritmos SIMCA e SVM. Os
pré-processamentos testados foram: correcdo de linha base e centragem na média;
SNV e centragem na média; e primeira derivada (janela com 15 pontos).

O pacote LIBSVM® versdao 2.88 foi utilizado para o desenvolvimento dos
modelos com SVM e é adequado para utilizacdo com Matlab 7.7 da Mathworks.

Para obtencdo dos modelos de classificagdo com SVM foi utilizada a funcao

kernel RBF. Testou-se a utilizagdo dos algoritmos C-SVC e v-SVC.
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Tabela 12.1 - Conjuntos de amostras para os modelos de classificacdo com trés e quatro classes

Conjunto A Conjunto B Conjunto C
NUmero de classes 3 3 4
NUmero de amostras:
total 118 125 154
conj. de calibragao 51 56 67
conj. de validagéo 43 45 55
conj. de previsao 24 24 32

Classes

1 — éleo parafinico
2 — bleo parafinico + 6leo nafténico
4 — 6leo parafinico + éleo vegetal

1 — bleo parafinico
2 — bleo parafinico + 6leo nafténico
3 — bleo parafinico + 6leo nafténico + éleo vegetal

1 — 6leo parafinico

2 — 6leo parafinico + 6leo nafténico

3 — bleo parafinico + 6leo nafténico + 6leo vegetal
4 — bleo parafinico + éleo vegetal

Distribuigao das
amostras de calibragao
e validagéo por classe

1 —-33 (cal.: 20; val.: 13)
2 —40 (cal.: 20; val.: 20)
4-21 (cal.:11;val.:10)

1—33 (cal.: 20; val.: 13)
2 — 40 (cal.: 20; val.: 20)
3-28 (cal.:16;val.: 12)

1 —33 (cal.: 20; val.: 13)
2 —40 (cal.: 20; val.: 20)
3 —28 (cal.: 16; val.: 12)
4 —21 (cal.: 11; val.: 10)
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Tabela 12.2 — Amostras do conjunto de calibracédo

sequéncia | classe Composicdes das amostras (fragdes em volume)
1 PNL
2 PNM
3 PNP
4 PSP
5 PTL
6 PTP
7 0,25 PBS + 0,75 PNP
8 0,50 PNL + 0,50 PNM
9 0,50 PNM + 0,50 PNP
10 1 0,90 PNM + 0,10 PNL
11 0,90 PNM + 0,10 PNP
12 0,90 PNP + 0,10 PNM
13 0,75 PNM + 0,25 PNP
14 0,75 PNP + 0,25 PNM
15 0,34 PBS + 0,66 PNP
16 0,15 PBS + 0,85 PNP
17 0,90 PNP + 0,10 PTP
18 0,50 PTL + 0,50 PTP
19 0,33 PNL + 0,33 PNM + 0,33 PNP
20 0,15 PNM + 0,55 PNP + 0,30 PBS
21 0,90 PTL + 0,70 NH
22 0,90 PNL + 0,10 NH
23 0,90 PNM + 0,10 NH
24 0,90 PNP + 0,10 NH
25 0,90 (0,25 PBS + 0,75 PNP) + 0,10 NH
26 0,90 PTP + 0,10 NH
27 0,90 PSP + 0,10 NH
28 0,85 PTL + 0,15NH
29 0,85 PNL + 0,15 NH
30 5 0,85 PNM + 0,15 NH
31 0,85 PNP + 0,15 NH
32 0,85 PTP + 0,15 NH
33 0,85 PSP + 0,15 NH
34 0,85 (0,25 PBS + 0,75 PNP) + 0,15 NH
35 0,85 (0,50 PNL + 0,50 PNM) + 0,15 NH
36 0,85 (0,50 PNM + 0,50 PNP) + 0,15 NH
37 0,85 (0,75 PNM + 0,25 PNP) + 0,15 NH
38 0,85 (0,75 PNP + 0,25 PNM) + 0,15 NH
39 0,85 (0,15 PNM + 0,55 PNP + 0,30 PBS) + 0,15 NH
40 0,85 (0,33 PNL + 0,33 PNM + 0,33 PNP) + 0,15 NH
41 0,85 PTL + 0,10 NH + 0,05 VEG
42 0,85 PNL + 0,10 NH + 0,05 VEG
43 0,85 PNM + 0,10 NH + 0,05 VEG
44 0,85 PNP + 0,10 NH + 0,05 VEG
45 0,85 (0,25 PBS + 0,75 PNP) + 0,10 NH + 0,05 VEG
46 0,80 PTL + 0,15 NH + 0,05 VEG
47 0,80 PNL + 0,15 NH + 0,05 VEG
48 3 0,80 PNM + 0,15 NH + 0,05 VEG
49 0,80 PNP+ 0,15 NH + 0,05 VEG

0,25 PBS + 0,75 PNP) + 0,15 NH + 0,05 VEG

ar
S
o
[}
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51 0,80 (0,5 PNL + 0,50 PNM) + 0,15 NH + 0,05 VEG

52 0,80 (0, 5 PNM + 0,50 PNP) + 0,15 NH + 0,05 VEG

53 0,80 (0,75 PNM + 0,25 PNP) + 0,15 H + 0,05 VEG

54 0,80 (0,75 PNP + 0,25 PNM) + 0,15 NH + 0,05 VEG

55 0,80 (0,15P M + 0,55 PNP + 0,30 PBS) + 0,15 NH + 0,05 VEG
56 0,80 (0,33 PNL + 0,33 PNM + 0,33 PNP) + 0,15 NH + 0,05 VEG
57 0,95 PTL + 0,05 VEG

58 0,95 PNL + 0,05 VEG

59 0,95 PNM + 0,05 VEG

60 0,95 PNP+ 0,05 VEG

61 0,95 (0,25 PBS + 0,75 PNP) + 0,05 VEG

62 4 0,95 (0,50 PNL + 0,50 PNM) + 0,05 VEG

63 0,95 (0,50 PNM + 0,50 PNP) + 0,05 VEG

64 0,95 (0,75 PNM + 0,25 PNP) + 0,05 VEG

65 0,95 (0,75 PNP + 0,25 PNM) + 0,05 VEG

66 0,95 (0,15 PNM + 0,55 PNP + 0,30 PBS) + 0,05 VEG
67 0,95 (0,33 PNL + 0,33 PNM + 0,33 PNP) + 0,05 VEG
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Figura 12.1 — (a) espectros dos 6leos basicos parafinicos, do 6leo basico nafténico e do
6leo vegetal, (b) espectros dos 6leos lubrificantes comerciais, e (c) espectros das
misturas preparadas em laboratério
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O parametro y do kernel RBF foi selecionado juntamente com o pardmetro C ou v
do SVM. Os parametros C e vy (para o C-SVC) foram selecionados entre os intervalos
de 0 a 50000 e 0,01 a 100, respectivamente. Os parametros v e y(para o v-SVC) foram
selecionados entre os intervalos 0,001 a 1 e 0,01 a 100, respectivamente. A selecédo
dos parametros foi realizada através do método grid search, visando a minimiza¢ao do
erro de validagao cruzada no conjunto de treinamento.

Como a minimizagao do erro de validacao cruzada no conjunto de treinamento
nao garante a obtencdo da melhor exatiddo para o conjunto de validagao,
eventualmente um refinamento manual dessa selecdo pode ser necessario, sempre
considerando a utilizacdo do adequado numero de vetores de suporte de modo a evitar
um sobreajuste do modelo.

12.2 — Resultados e discussao

Foram desenvolvidos trés modelos de classificacdo, sendo dois modelos com
trés classes e um modelo com 4 classes. A tabela 12.1 mostra o rétulo de cada classe.

A regido espectral utilizada, de 4000 cm™ a 6100 cm™, corresponde a regido das
bandas de combinacdo e das bandas de primeiro sobreton de modos vibracionais do
grupo C-H. Essa regido possui diversas bandas de absorcéo atribuidas a combinacao
de modos vibracionais da ligagcdo C-H de grupos metil e metileno em alcanos, ligacdo
C-H em cicloalcanos, ligacdo C-H de anéis aromaticos e ligacdo C=C de compostos
insaturados. Também ha ocorréncia da banda de combinacao de estiramento do grupo
C=0 de ésteres. As atribuicdes de algumas bandas nessa regido espectral podem ser
verificadas no item 2.1 e na tabela 2.1.

Essa regiao espectral permite a classificacdo dos éleos basicos parafinicos puros
e acrescidos de 6leo nafténico e/ou 6leo vegetal porque a cada 6leo componente da
mistura esta associado um maior ou menor teor de hidrocarbonetos parafinicos,
nafténicos, aromaticos e insaturados, além da presengca do grupo carbonila no 6leo
vegetal.

A tabela 6.2, mostra as composi¢cdes modais dos 6leos basicos minerais do

grupo | quanto as propor¢dées de carbono parafinico (Cp), carbono nafténico (Cn) e
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carbono aromatico (Ca). De uma forma geral, observam-se aproximadamente as

seguintes proporgoes:

- 6leo parafinico (PNM): 66,2 % Cp, 26 % Chy, 7,8 % Ca
- 6leo nafténico (NH20): 44,8 % Cp, 42,8 % Cn, 12,4 % Ca

Assim, com a variagcdo dos teores de diferentes tipos de hidrocarbonetos
presentes nas diferentes misturas, tem-se a variacao da quantidade dos grupos metil e
metileno de cadeias normal, ramificada, ciclica e aromatica, a presenga ou nado do
grupo carbonila e a variacdo do teor de compostos insaturados e suas respectivas
intensidades de sinais no espectro NIR permitem a classificacdo das diferentes classes.

Inicialmente foram testados modelos utilizando toda a regido espectral citada ou
apenas as regides de 4000-4800 cm™ e 5450-6100 cm™. Como os resultados foram
semelhantes optou-se por utilizar apenas as ultimas regides (1450 variaveis) visando
obter um menor tempo de processamento dos dados.

12.2.1 — Conjunto A - Modelo de classificagao para 3 classes

Esse modelo utilizou o conjunto A, composto de espectros de amostras de trés
diferentes classes: classe 1: 6leo parafinico; classe 2: 6leo parafinico + 6leo nafténico;
classe 4: éleo parafinico + 6leo vegetal.

O numero de amostras utilizado, a composicao das misturas e os resultados
obtidos para os conjuntos de validacao e previsao para os modelos utilizando SIMCA e
SVM sdo mostrados nas tabelas 12.1, 12.2, 12.6.e 12.7, respectivamente. Os
resultados de previsdo obtidos para os conjuntos de validacdo e previsdo sao

mostrados de forma concisa na tabela 12.3.
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Tabela 12.3 — Resultados de classificacdo dos modelos para o conjunto A

SIMCA SVM
Classe
Nacertos/ Ntotal Erros (O/O) Nacertos/ Ntotal Erros (°/°)
1 11/13 15 13/13 0
2 19/20 5 20/20 0
Conjunto de 3 i i i i
validacao
4 10/10 0 10/10 0
total 40/43 7 43/43 0
1 - - - -
2 8/8 0 8/8 0
Conjunto de 3 i i ) )
previsao
4 3/8 63 4/8 50
total 11/16 31 12/16 25

O melhores modelos obtidos com SIMCA utilizaram os dados pré-processados
com primeira derivada.

O melhores modelos obtidos com SVM utilizaram os dados pré-processados com
correcao de linha base WLS e centrados na média. A utilizacdo do SVM através do C-
SVC proporcionou o melhor resultado. Utilizando os parametros selecionados C = 1024
e v = 0,125 obteve-se um modelo que utiliza 26 vetores de suporte, sendo 12; 6; ¢ 8
vetores de suporte para as classes 1, 2, e 4, respectivamente. O bom ajuste do modelo
€ evidenciado através da utilizacdo de um adequado numero de vetores de suporte.

Para as amostras de validagao verifica-se que os modelos SIMCA e SVM tém
bom desempenho, com uma pequena superioridade do modelo SVM que proporciona
boa previsao inclusive para as 12 amostras nao presentes no conjunto de calibracao.

Com base no melhor desempenho do modelo SVM para as amostras do conjunto
de validacao considera-se esse modelo 0 mais adequado para realizar a previsao das
amostras do conjunto de previsao.
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Para esse problema de classificacdo com trés classes verifica-se que o algoritmo
SVM proporciona os melhores resultados:
- para as amostras do conjunto de validacao ha 100 % de acertos;
- para o conjunto de previsdo as amostras comerciais classificadas como classe 2
sugere um teor de Cy e Ca além do comum para esse tipo de produto. A previsdo das
misturas utilizando os 6leos comerciais mostram boa previsdo para as amostras da
classe 2, com 100% de acertos, porém, para as amostras da classe 4 com uma
proporcdo de apenas 5% de Oleo vegetal na mistura ndo houve boa previsdo, com
apenas 50% de acertos.

12.2.2 — Conjunto B - Modelo de classificagao para 3 classes

Esse modelo utilizou o conjunto B, composto de espectros de amostras de trés
diferentes classes: classe 1: 6leo parafinico; classe 2: éleo parafinico + 6leo nafténico;
classe 3: 6leo parafinico + 6leo nafténico + 6leo vegetal.

O numero de amostras utilizado, a composicdo das misturas e os resultados
obtidos para os conjuntos de validacao e previsao para os modelos utilizando SIMCA e
SVM sado mostrados nas tabelas 12.1, 12.2, 12.6 e 12.7, respectivamente. Os
resultados de previsdo obtidos para os conjuntos de validacdo e previsdo sao
mostrados de forma concisa na tabela 12.4.

O melhores modelos obtidos com SIMCA utilizaram os dados pré-processados
com primeira derivada.

O melhores modelos obtidos com SVM utilizaram os dados pré-processados com
correcao de linha base WLS e centrados na média. A utilizacdo do SVM através do C-
SVC proporcionou o melhor resultado. Utilizando os parametros selecionados C = 1024
e v = 0,0625 obteve-se um modelo que utiliza 33 vetores de suporte, sendo 8; 13; e 12
vetores de suporte para as classes 1, 2, e 3, respectivamente. O bom ajuste do modelo
€ evidenciado através da utilizacdo de um adequado numero de vetores de suporte.

Para as amostras de validacao verifica-se que os modelos SIMCA e SVM tém
bom desempenho, com uma pequena superioridade do modelo SVM que proporciona

boa previsao inclusive para as 12 amostras ndo presentes no conjunto de calibracao.
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Tabela 12.4 — Resultados de classificagdo dos modelos para o conjunto B

SIMCA SVM
Classe
Nacertos/ Ntotal Erros (o/o) Nacertos/ Ntotal Erros (0/ °)
1 11/13 15 13/13 0
2 19/20 5 19/20 5
Conjunto de 3 12/12 0 12/12 0
validacao
4 ) i . .
total 42/45 7 44/45 2
1 ] i i .
2 7/8 13 7/8 13
Conjunto de 3 1/8 87 6/8 25
previsdo
4 ) i i .
total 8/16 50 13/16 19

Com base no melhor desempenho do modelo SVM para as amostras do conjunto

de validacao considera-se esse modelo 0 mais adequado para realizar a previsao das

amostras do conjunto de previsao.

Para esse problema de classificacdo com trés classes verifica-se que o algoritmo

SVM proporciona os melhores resultados principalmente para as amostras do conjunto

de previsao:

- para as amostras de validacdo ha 98 % de acertos;

- para o0 conjunto de previsdo entre as oito amostras analisadas tais quais

comercializadas obteve-se a classificacdo de seis delas na classe 1 e duas na classe 2,

0 que sugere um teor de Cy e Ca além do comum para esse tipo de produto nessas 2

amostras. A previsado das misturas utilizando os éleos comerciais mostram boa previsao

obtendo 87% e 75% de acertos para as amostras das classes 2 e 3, respectivamente,

sendo possivel identificar uma proporcéao de apenas 5% de 6leo vegetal na mistura.
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12.2.3 — Conjunto C - Modelo de classificacdo para 4 classes

Esse modelo utilizou o conjunto C, composto de espectros de amostras de
quatro diferentes classes: classe 1: 6leo parafinico; classe 2: éleo parafinico + 6leo
nafténico; classe 3: 6leo parafinico + 6leo nafténico + 6leo vegetal; e classe 4: 6leo
parafinico + 6leo vegetal.

O numero de amostras utilizado, a composicao das misturas e os resultados
obtidos para os conjuntos de validacao e previsao para os modelos utilizando SIMCA e
SVM sao mostrados nas tabelas 12.1, 12.2, 12.6 e 12.7, respectivamente. Os
resultados de previsdo obtidos para os conjuntos de validagdo e previsdo sao
mostrados de forma concisa na tabela 12.5.

A figura 12.2 ilustra a Andlise de Componentes Principais do conjunto de
calibracao, onde é possivel verificar o complicado problema de classificacao das quatro
classes estudadas.

O melhores modelos obtidos com SIMCA utilizaram os dados pré-processados
com primeira derivada.

Os melhores modelos obtidos com SVM utilizaram os dados pré-processados
com correcao de linha base WLS e centrados na média. A utilizagao do SVM através do
C-SVC proporcionou o melhor resultado. Utilizando os parametros selecionados C =
1024 e vy = 0,0625 obteve-se um modelo que utiliza 49 vetores de suporte, sendo 14; 13;
13 e 9 vetores de suporte para as classes 1, 2, 3 e 4, respectivamente. O bom ajuste do
modelo é evidenciado através da utilizacdo de um adequado numero de vetores de

suporte.
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Figura 12.2 — PCA para o conjunto de dados C. (a) grafico dos escores dos 2 primeiros
componentes principais e (b) grafico dos escores dos 3 primeiros componentes
principais.

Para as amostras de validagao verifica-se que os modelos com SIMCA e SVM
tém bom desempenho, com uma pequena superioridade do modelo SVM pois embora
com o mesmo numero total de acertos este proporciona melhor previsao inclusive para
todas as 12 amostras ndo presentes no conjunto de calibracéo.

Com base no melhor desempenho do modelo SVM para as amostras do conjunto
de validacao considera-se esse modelo o mais adequado para realizar a previsao das

amostras do conjunto de previsao.
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Tabela 12.5 — Resultados de classificacdo dos modelos para o conjunto C

SIMCA SVM
Classe
Nacertos/ Ntotal Erros (°/°) Nacertos/ Ntotal Erros (°/°)

1 11/13 15 12/13 8

2 19/20 5 19/20 5

Conjunto de 3 12/12 0 12/12 0
validacao

4 10/10 0 9/10 10

total 52/55 5 52/55 5

1 - - - -

2 7/8 13 7/8 13

Conjunto de 3 2/8 75 6/8 25
previsao

4 3/8 63 3/8 63

total 12/24 50 16/24 33

Para esse problema de classificacdo com quatro classes verifica-se que o

algoritmo SVM proporciona os melhores resultados, basicamente para as amostras do

conjunto de previsao:

- para as amostras do conjunto de validacao ha 95 % de acertos;

- para o0 conjunto de previsdo entre as oito amostras analisadas tais quais

comercializadas obteve-se a classificacdo de seis delas na classe 1 e duas na classe 2

o que sugere um teor de Cy e Ca além do comum para esse tipo de produto. A previsao

das misturas utilizando os 6leos comerciais mostram boa previsdo obtendo 87% e 75%

de acertos para as classes 2 e 3, respectivamente, sendo possivel identificar uma

proporcao de apenas 5% de 6leo vegetal na mistura ternaria, porém, para as amostras

da classe 4 ha elevado erro de previsao.
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Tabela 12.6 — Previsdes das amostras do conjunto de validacao

'§ ol Conjunto A Conjunto B Conjunto C
0 Z 'g Composigdes das amostras (fragdes em volume)
2 | O
g |9z SIMCA | SVM | SIMCA | SVM | SIMCA | SVM
1 PNP 2 1 2 1 2 1
2 0,25 PBS + 0,75 PNP 1 1 1 1 1 1
3 PSP 1 1 1 1 1 1
4 PTP 1 1 1 1 1 1
5 0,5 PNL + 0,5 PNM 2 1 2 1 2 4
6 0, 5 PNM + 0,5 PNP 1 1 1 1 1 1
7 1 0,75 PNM + 0,25 PNP 1 1 1 1 1 1
8 0,75 PNP + 0,25 PNM 1 1 1 1 1 1
9 0,33 PNL + 0,33 PNM + 0,33 PNP 1 1 1 1 1 1
10 0,15 PNM + 0,55 PNP + 0,30 PBS 1 1 1 1 1 1
11 0,5 PTL + 0,5 PTP 1 1 1 1 1 1
12 0,5 PTL + 0,5 PNM * 1 1 1 1 1 1
13 0,5 PTP + 0,5 PNM * 1 1 1 1 1 1
14 0,9 PNP + 0,1 NH 2 2 2 2 2 2
15 0,9 (0,25 PBS + 0,75 PNP) + 0,1 NH 2 2 2 2 2 2
16 0,9 PTP + 0,1 NH 2 2 2 2 2 2
17 0,9 PSP + 0,10 NH 2 2 2 2 2 2
18 0,85 PNP + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
19 0,85 (0,25 PBS + 0,75 PNP) + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
20 0,85 PTP + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
21 0,85 PSP + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
22 0,85 (0,5 PNL + 0,5 PNM) + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
23 5 0,85 (0, 5 PNM + 0,5 PNP) + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
24 0,85 (0,75 PNM + 0,25 PNP) + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
25 0,85 (0,75 PNP + 0,25 PNM) + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
26 0,85 (0,33 PNL + 0,33 PNM + 0,33 PNP) + 0,15 NH 2 2 2 3 2 3
27 0,85 (0,15 PNM + 0,55 PNP + 0,30 PBS) + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
28 0,85 (0,5 PTL + 0,5 PNM) + 0,15 NH * 2 2 2 2 2 2
29 0,85 (0,5 PTP + 0,5 PNM) + 0,15 NH * 2 2 2 2 2 2
30 0,93 PTL + 0,07 NH * 1 2 1 2 1 2
31 0,93 PNL + 0,07 NH * 2 2 2 2 2 2
32 0,93 PNM + 0,07 NH * 2 2 2 2 2 2
33 0,93 (0,25 PBS + 0,75 PNP) + 0,07 NH * 2 2 2 2 2 2
34 0,85 PNP + 0,1 NH + 0,05 VEG - - 3 3 3 3
35 0,85 (0,25 PBS + 0,75 PNP) + 0,1 NH + 0,05 VEG - - 3 3 3 3
36 0,80 PNP + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 3 3 3 3
37 0,80 (0,25 PBS + 0,75 PNP) + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 3 3 3 3
38 0,80 (0,5 PNL + 0,5 PNM) + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 3 3 3 3
39 3 0,80 (0, 5 PNM + 0,5 PNP) + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 3 3 3 3
40 0,80 (0,75 PNM + 0,25 PNP) + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 3 3 3 3
41 0,80 (0,75 PNP + 0,25 PNM) + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 3 3 3 3
42 0,80 (0,15 PNM + 0,55 PNP + 0,30 PBS) + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 3 3 3 3
43 0,80 (0,33 PNL + 0,33 PNM + 0,33 PNP) + 0,15 NH + 0,05 VEG - 3 3 3 3
44 0,80 (0,5 PTL + 0,5 PNM) + 0,15 NH + 0,05 VEG * - - 3 3 3 3
45 0,80 (0,5 PTP + 0,5 PNM) + 0,15 NH + 0,05 VEG * - - 3 3 3 3
46 0,95 PNP + 0,05 VEG 4 4 - - 4 3
47 0,95 (0,25 PBS + 0,75 PNP) + 0,05 VEG 4 4 - - 4 4
48 0,95 (0, 5 PNL + 0,5 PNM) + 0,05 VEG 4 4 - - 4 4
49 0,95 (0, 5 PNM + 0,5 PNP) + 0,05 VEG 4 4 - - 4 4
50 4 0,95 (0,75 PNM + 0,25 PNP) + 0,05 VEG 4 4 - - 4 4
51 0,95 (0,75 PNP + 0,25 PNM) + 0,05 VEG 4 4 - - 4 4
52 0,95 (0,15 PNM + 0,55 PNP + 0,30 PBS) + 0,05 VEG 4 4 - - 4 4
53 0,95 (0,33 PNL + 0,33 PNM + 0,33 PNP) + 0,05 VEG 4 4 - - 4 4
54 0,95 (0,5 PTL + 0,5 PNM) + 0,05 VEG * 4 4 - - 4 4
55 0,95 (0,5 PTP + 0,5 PNM) + 0,05 VEG * 4 4 - - 4 4

* nao tem réplica no conjunto de calibragdo

classe previsdao ndo confere com a classe nominal
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Tabela 12.7 — Previsbes das amostras do conjunto de previsao

T ow Conjunto A Conjunto B Conjunto C
‘§ (_8“ E Composicoes das amostras (fragbes em volume)

g;'; = SIMCA SVM SIMCA SVM SIMCA SVM
1 - C1 - API CF - SAE 15W40 2 1 2 1 2 1
2 2 0,85 C1 + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
3 3 0,80 C1 + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 2 3 3 3
4 4 0,95 C1 + 0,05 VEG 4 4 - - 4 4
5 - C2 - API SL - SAE 15W40 2 2 2 1 2 1
6 2 0,85 C2 + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
7 3 0,80 C2 + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 2 3 2 3
8 4 0,95 C2 + 0,05 VEG 2 2 - - 2 3
9 - C3 - API CI/SL - SAE 15W40 2 1 2 1 2 1
10 2 0,85 C3 + 0,15 NH 2 2 2 3 2 3
11 3 0,80 C3 + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 2 3 2 3
12 4 0,95 C3 + 0,05 VEG 2 4 - - 2 4
13 - C4 - API SJ - SAE 20W50 2 1 3 1 3 1
14 2 0,85C4 + 0,15 NH 2 2 3 2 3 2
15 3 0,80 C4 + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 3 3 3 3
16 4 0,95 C4 + 0,05 VEG 4 4 - - 4 3
17 - C5 - API SL - SAE 20W50 2 2 2 2 2 2
18 2 0,85 C5 + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
19 3 0,80 C5 + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 2 3 2 3
20 4 0,95 C5 + 0,05 VEG 2 2 - - 2 3
21 - C6 — API SL - SAE 20W50 2 2 2 2 2 2
22 2 0,85 C6 + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
23 3 0,80 C6 + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 2 3 2 3
24 4 0,95 C6 + 0,05 VEG 2 2 - - 3 1
25 - C7 - API CF - SAE 40 2 1 2 1 2 1
26 2 0,85 C7 + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
27 3 0,80 C7 + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 2 1 2 1
28 4 0,95 C7 + 0,05 VEG 4 4 - - 4 4
29 - C8 - API SF - SAE 50 2 2 2 1 2 1
30 2 0,85 C8 + 0,15 NH 2 2 2 2 2 2
31 3 0,80 C8 + 0,15 NH + 0,05 VEG - - 2 2 2 2
32 4 0,95 C8 + 0,05 VEG 2 1 - - 3 1

classe previsdao ndo confere com a classe nominal

12.3 — Conclusao

A utilizacao do algoritmo SVM para classificacdo de multiplas classes de dados
de espectroscopia NIR de amostras de 6leos lubrificantes mostrou uma performance
superior a obtida com SIMCA para problemas de classificacdo com trés e quatro
classes. Demonstrou-se a possibilidade de realizar a identificacdo de teores de 6leo
nafténico além do comum (elevados teores de compostos nafténicos e aromaticos) em
0leos basicos minerais e 6leos lubrificantes de motor do grupo I. Os modelos SVM
desenvolvidos proporcionaram boa previsao para teores de éleo nafténico superiores ao
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comum para 6leos minerais parafinicos, identificando acréscimos de 6leo nafténico a
partir de 7 % (v/v) em mistura com 6leo parafinico. Bons resultados foram também
obtidos para a identificacdo simultdnea de teores superiores ao comum de Oleo
nafténico e a presenca de 6leo vegetal a partir do teor de 5% (v/v).

O menor numero relativo de amostras presentes no conjunto de calibracao e a
baixa concentracado do 6leo vegetal na mistura com 6leo parafinico podem ser o motivo
da dificuldade encontrada na previsdo da classe contendo apenas o 6leo vegetal em
mistura com 6leo parafinico.

Utilizando o SVM verificou-se que os modelos para os conjuntos B e C tém
desempenho muito bom e bastante parecido quanto a previsdo das classes 1, 2 e 3 nos
conjunto de validacao e previsdo. O modelo para o conjunto A tem desempenho pouco
superior ao modelo para o conjunto C quanto a previsdao da classe 4 nos conjunto de
validacéo e previsdo. No entanto, 0 modelo para o conjunto C pode ser considerado o
mais adequado uma vez que possibilita a classificacdo das 4 classes com desempenho
muito parecido aos dos modelos com trés classes.

O superior poder de generalizacdo do algoritmo SVM é demonstrado ao
proporcionar uma melhor previsdo de amostras do conjunto de validacao e do conjunto
de previsdo que apresentam composicao distinta das amostras utilizadas no conjunto
de calibracao.

O desenvolvimento dos modelos ora propostos caracterizam um método mais
simples e eficiente para determinagcdo da presenca de 6leo basico nafténico em 6leo
basico parafinico em relagdo ao método de referéncia ASTM D3238-95, além de poder
ser utilizado também para determinacdo da presenca de 6leo basico nafténico em 6leo
lubrificante de motor. Além disso o desenvolvimento desses modelos de classificagao
dispensam a realizagdo do método de referéncia também na construgdo do modelo.
Soma-se a essas vantagens a capacidade de identificacdo simultdnea de éleo basico
nafténico e éleo vegetal na mistura com 6leo béasico parafinico ou éleo lubrificante de
motor.

Com o desenvolvimento de modelos mais eficazes de classificacdo de multiplas
classes de dados eles podem ser utilizados para identificacdo de adulteracées e em
controle de qualidade de 6leos basicos parafinicos e o6leo lubrificante de motor
automotivo, como uma alternativa ao método de referéncia ASTM (no caso dos 6leos
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basicos) e a métodos espectroscopicos e cromatograficos, mais trabalhosos ou mais
caros, ou também como uma andlise preliminar para selegcdo de amostras para analise

pelo método de referéncia.
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13 — Concluséo geral

Os resultados obtidos demonstram que o SVM proporciona a obtencao de
modelos de regressdao melhor ajustados e a obtencdo de melhores resultados de
previsao, pois o SVM pode ndo apenas obter a relacao linear principal existente entre
os dados espectroscépicos e as propriedades de interesse, mas, também pode modelar
a nao linearidade existente na relagéo entre os conjuntos de dados. Por outro lado, em
relacdo aos modelos desenvolvidos com PLS, verificou-se que a obtencdo dos modelos
com SVM demandam um maior tempo de trabalho, para obtencdo da otimizacao
paramétrica, o que é plenamente justificado pela obtengdo de modelos mais eficazes. A
possibilidade de otimizagdo de dois parametros no modelo SVM permite um
refinamento no ajuste do modelo ndo possibilitado pela simples escolha do nimero de
variaveis latentes com PLS.

A natureza do algoritmo que permite a modelagem de nao linearidades presentes
nas correlagdes estudadas e com um bom poder de generalizagdo possibilita uma
performance superior do SVM em todos os conjuntos de dados e modelos de regressao
e classificacdo, sendo muito adequado para solucéao dos problemas estudados.

O melhor desempenho do algoritmo SVM em modelos de regressdo e
classificacao, em relacdo ao PLS e ao SIMCA, respectivamente, pode ser atribuido a
uma combinagao de caracteristicas proprias do SVM, tais como: (i) utilizacao da fungao
kernel para elevacao da dimensionalidade do espaco dos dados e calculo do produto
interno e (ii) possibilidade de otimizar ao menos dois parametros durante o ajuste do
modelo.

Com o desenvolvimento de modelos de regressao para 11 diferentes parametros
de qualidade de combustiveis e o0 desenvolvimento de 8 modelos de classificagdo para
combustiveis ou lubrificantes verificou-se quais as melhores condi¢cdes quanto ao pré-
processamento dos dados e funcdo kernel a utilizar para tratamento de dados de
espectroscopia NIR desses tipos de amostras.

O desenvolvimento de modelos de calibracdo com SVM proporcionou resultados
que possibilitam a aplicagdo dos mesmos como ferramenta em Tecnologia Analitica de
Processos — PAT e controle de qualidade de produtos acabados. Com o
desenvolvimento de modelos de calibragdo mais eficazes utilizando o algoritmo SVM e
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dados de espectroscopia NIR, para determinagédo on line de parametros utilizados em
controle de processos torna-se possivel obter um melhor aproveitamento das correntes
disponiveis na refinaria de modo a contribuir para a otimizagdo da producao bem como
otimizar a producdo de unidades de processamento como o HDT. Esse
desenvolvimento é importante porque proporciona uma melhora na produtividade de
6leo diesel, reduzindo a importacao desse derivado e aumentando o lucro da refinaria.
Além disso, proporciona simples e eficazes alternativas aos métodos de
referéncia utilizados também em analises de rotina no controle de qualidade de

produtos acabados.
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