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FREITAS, L. V.Anélise multivariada no monitoramento do processo de producao
de Oleo diesel numa refinaria de petroleo. 2012. 100 f. Dissertacdo (Mestrado em
Engenharia Mecéanica) — Faculdade de Engenharia do Campus de Guaratingueta,
Universidade Estadual Paulista, Guaratinguetd, 2012.

RESUMO

Este trabalho tem por objetivo desenvolver, validartestar modelos mateméaticos
multivariados com a finalidade de monitorar em tempo real a qualidade no processamento do
Oleo diesel numa refinaria de petrdleo. Os produtos derivados tém especificacbes baseadas em
propriedades fisico-quimicas que podem variar de maneira significativa com a modificacéo do
elenco de petréleos durante o processamento, mantendo-se as mesmas condi¢gdes de controls
de producdo, o que compromete os padrbes de qualidade dos seus produtos. Isso leva a
necessidade de determina-las ou prevé-las com a maior frequiéncia possivel em detrimento as
analises pontuais tradicionais em laboratorio. Foi possivel modelar matematicamente as
propriedades temperaturas de destilacdo, indice de cetano, ponto de fulgor, viscosidade
cinematica e densidade do Oleo diesel pela técnica multivariada - Minimos Quadrados
Parciais (PLS —Partial Least Squargsa partir de dados experimentais. Os modelos
desenvolvidos foram utilizados em um processo real de producédo permitindo agilidade na
tomada de deciséo no sistema de blending, reducéo da variabilidade do processo e aumento da
rentabilidade da producgdo, eliminacdo de reprocessamentos, sem geracdo de residuos

quimicos.

PALAVRAS-CHAVE: Minimos quadrados parciais. Monitoramento. Refinaria de
petréleo.



FREITAS, L. V.Multivariate Analysis in monitoring the production of diesel oil in
a petroleum refinery. 2012. 100 f. Dissertation (Master in Mechanical Engineering) -
Faculdade de Engenharia do Campus de Guaratinguetda, Universidade Estadual Paulista,
Guaratingueta, 2012.

ABSTRACT

This study aims to develop, validate and test multivariate mathematical models in order to
monitor real-time processing on the quality of diesel oil in a petroleum refinery. Their
products have specifications based on physicochemical properties that can vary significantly
with the change of cast during the processing of oil, keeping the same conditions of
production control, which compromises the quality standards of their products. This leads to
the need to determine them or provides them as often as possible in lieu of the traditional
point analysis in the laboratory. It was possible to model the properties distillation, cetane
index, flash point, kinematic viscosity and density of diesel by multivariate analysis - Partial
Least Squares from experimental data. The models developed were used in an actual
production process allowing flexibility in decision-making system in blending, reduction of
process variability, increase the profitability of production, elimination of reprocessing

without chemical residues.

KEYWORDS: Partial least squares. Monitoring. Oil refinery
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizac&o do Problema

Segundo Manzano (2005), refinar petréleo é uma ateidstratégica para a economia
dos paises e seu segmento industrial estd no centro do panorama macroeconémico e
geopolitico internacional.

Ao mesmo tempo em que as demandas pelo refino de petréleo crescem (LIU et al.,
2007), aumentam-se as exigéncias por qualidade e menores custos (MORO, 2003). Para tal,
necessita-se de um maior conhecimento dos processos industriais e de uma abordagem mais
realistica das variaveis (COSTA; EPPRECHT; CARPINETTI, 2005; AGUILERA,
ESCABIAS; VALDERRAMA, 2006).

Segundo Speight (1998), o petroleo é caracterizado por uma mistura complexa de
compostos organicos, formado predominantemente por hidrocarbonetos (carbono e
hidrogénio), além de outros compostos como nitrogenados, oxigenados, sulfurados e metais
como niquel e vanadio. S&o quimicamente diferentes entre si em funcéo da infinidade de
fatores composicionais possiveis. De acordo com Cuellar (2009), em uma parafina com 43
atomos de carbono, por exemplo, pode haver aproximadamehteob@postos quimicos
diferentes - um dos fatores que inviabiliza a utilizag&o direta da composi¢céo da mistura.

Os produtos derivados do petroleo tém especificacdes baseadas em suas propriedades
fisico-quimicas (HIDAJAT; CHONG, 200@ue podem variar de maneira significativa com a
modificacdo do elenco de petroleos durante seu processamento, mantendo-se as mesmas
condicbes de controle de producdo, o que compromete os padroes de qualidade dos seus
produtos. Isso leva a necessidade de se determinar ou prever propriedades com a maior
freqUiéncia possivel em detrimento as andlises pontuais tradicionais.

Segundo Dave et al. (2003), o uso de instrumentacdo avancada em conjunto com
técnicas estatisticas multivariadas para a determinacéo das propriedades dos produtos, é ume

das maneiras de maximizar o rendimento das operacdes de refino de petréleo.

1.2 Objetivos e Justificativas

1.2.1 Objetivo geral
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Este trabalho tem por objetivo geral desenvolver modelos multivariados de previsédo
com a finalidade de monitorar em tempo real a qualidade no processamento do 6leo diesel

numa refinaria de petréleo.

1.2.2 Obijetivos especificos

1. Avaliar o desempenho dos modelos de previséo por meio de validacéo.
2. Testar os modelos validados numa refinaria de petrdleo brasileira - processo real de

producao.

1.2.3 Justificativas

A continua inovagdo dos produtos e processos e as constantes mudancas no ambiente
interno e externo justificam uma demanda, sistematica e consistente, de transformacéo de
dados brutos, coletados por meio de sistemas de informac&o, em conhecimento Gtil para
tomada de decisbes.

Devido ao numero de variaveis empregadas e a sua natureza multicolinear, este trabalho
foi conduzido segundo abordagens da Estatistica Multivariada.

O monitoramento do refino de petréleo em tempo real apresenta uma série de vantagens
guando comparado a abordagem tradicional de ensaios em laboratério, fornecendo
informagdes essenciais para o controle do sistema de mistura, mediante previsao de diversos
parametros de qualidade e controle de processo tais como:

1. Agilidade no processo de tomada de deciséo;

2. Utiliza técnicas nao destrutivas;

3. Custo de implementacéo relativamente baixo em relagdo ao retorno financeiro para

0 negocio;

Necessita de pequenas quantidades de amostra;

N&o gera residuos quimicos;

Elimina reprocessamento de produtos, o que reduz o impacto sobre o meio
ambiente;

7. Reduz a quantidade de ensaios fisico-quimicos no laboratério de qualidade.
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1.3 Métodos de Pesquisa

O método de pesquisa utilizado em todas as etapas do trabaho foi a Pesquisa-Ac¢édo. De
acordo com Miguel et al. (2010) este trabalho pode ser classificado como de natureza
aplicada, com objetivos axiométicos normativos e de abordagem quantitativa. As técnicas
utilizadas foram a andlise de experimentos e a modelagem computacional .

As fases da pesquisa estdo ilustradas na Figura 1 e detalhadas a seguir:

1. Identificacdo do
problema

2. Planejamento e
coleta de amostras

\/
3. Caracterizacdo do

Figura 1. Etapas da Pesquisa

1. Identificagdo do problema: Em uma refinaria brasileira foram identificados os
possiveis ganhos oriundos do monitoramento em tempo real da producdo de 6leo

diesel utilizando instrumentacéo avancada e analise multivariada.
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2. Planejamento e coleta de amostras: Devido a natureza intrinseca de um processo
quimico, observacdes sucessivas em intervalos curtos de tempo de uma mesma
caracteristica de qualidade costumam produzir dados autocorrelacionados (COSTA;
EPPRECHT; CARPINETTI, 2010), por isso a coleta de amostras deste trabalho foi
planejada ocorrer seis horas apos troca de carga da refinaria. Com a modificacdo das
misturas de petroleos ocorrem mudancas significativas em sua composi¢ao quimica,
permitindo formar amostras independentes umas das outras. Isso se deve ao fato de
gque em meédia 20 petroleos diferentes e de origens diferentes fazem parte de uma
mesma mistura a ser processada numa determinada campanha de producdo na
refinaria. Segundo Thomas (2004) petrdleos obtidos de diferentes reservatorios
possuem composi¢des quimicas diferentes com variagdo de componentes dentro das
classes dos alcanos normais, isoalcanos, cicloalcanos, aromaticos, asfalténicos e
nafténicos. Além disso, alguns sdo bem escuros e opacos, densos e viscosos, acidos
ou ndo, contendo pouco ou nenhum gas, enquanto que outros sdo castanhos ou
bastante claros, com baixa viscosidade e densidade e quantidade apreciavel de gas
em solucéo.

3. Caracterizacdo do produto: Nesta etapa, as amostras de Oleo diesel foram
submetidas a ensaios de laboratério, objetivando determinar as variaveis de entrada,
Xi, que sao as absorcdes de radiacdo infravermelha da instrumentagdo avancada,
cujo detalhamento sera realizado no item 2.2.1 e, as variaveis respastas, Y
propriedades fisico-quimicas serem preditas por modelos matematicos e que sera
detalhadas no item 2.2.4.

4. Autocorrelagdo elevada?: Caso nao seja tomado o cuidado de coletar as amostras
apos troca da matéria-prima, a probabilidade de formar um banco de dados com
baixa variabilidade é alta, principalmente se as amostras forem coletadas em
intervalos curtos de tempo, devido, ao fendmeno da autocorrelacdo dentro de uma
mesma campanha de producdo. Neste caso, seria necessario voltar a etapa 2, caso
contrario, seguir para a etapa 5.

5. Modelagem: Nesta etapa, os modelos matematicos serdo desenvolvidos utilizando o
softwareThe Unscrambleé® via matriz de correlacdo. Para calculos auxiliares foi
utilizado o software Minitab®.

6. H& correlagdo entre;>¢ Y;? Caso ndo haja correlacdo entre as variaveis preditoras

Xi e as variaveis respostag ¥ necessario voltar a etapa 1 e verificar as falhas na
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identificacdo do problema e nos métodos propostos. Caso contrario, seguir para a
etapa 7.

7. Modelo Validado?: O desempenho dos modelos foi avaliado por meio de validacdo
interna e externa, seguida de um teste estatistico para comparacao dos resultados. Se
o desempenho for considerado estatisticamente satisfatorio, seguir para a etapa 8,
caso contrario, sera necessario voltar a etapa 2. Ainda que um modelo multivariado
apresente correlacdo entre as variaveis preditoras Variaveis respostas; ¥ é
considerado néo validado, isto ocorre porque o modelo apresenta baixa robustez na
predicdo de amostras externas, que nao fizeram parte do modelo, por isso, neste
caso, seria necessario coletar novas amostras que representem esses novos perfis de
producéo, estuda-las e agrega-las no conjunto de modelagem.

8. Implementacéao industrial: Com intuito de testar os modelos em um processo real, 0s
mesmos foram implementados numa refinaria brasileira para monitoramento em
tempo real da producédo de dGleo diesel.

9. Robustez dos modelos com o tempo?: Uma vez implementados em escala industrial,
0s modelos devem passar de tempos em tempos por um procedimento analogo a
validacdo inicial — validagdo continua, pois ao longo do tempo novos perfis de
producédo ou diferentes misturas de petréleos podem surgir na refinaria e os modelos
podem necessitar de atualiza¢cdes. Neste caso, é necessario voltar a etapa 2 para
coleta de novas amostras. Caso contrario, os modelos podem ser mantidos em uso

na industria.

1.4 DelimitagGes do Trabalho

Os resultados obtidos sdo validos apenas para o produto Oleo diesel, embora a

abordagem utilizada possa ser estendida a qualquer produto de petroleo numa refinaria.

1.5 Estrutura do Trabalho

Esta dissertacdo esta dividida em mais trés capitulos, além deste introdutorio.
O Capitulo 2 traz aplicacdes da Analise Multivariada, em seguida, trata da Ciéncia e

Tecnologia envolvidas na mineracdo dos dados, e, equacionamentos. Posteriormente,
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menciona sobre processos autocorrelacionados e refino de petréleo. Por fim, a caracterizacao
do dko diesel.

No Capitulo 3, foi apresentado o problema: aumento da demanda por 6leo diesel e os
resultados dos modelos matematicos multivariados. Os graficos apresentados foram obtidos
pelos softwares The Unscrambler® e Minitab®.

No Capitulo 4, estdo as consideracdes finais da dissertacao.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Aplicacbes da Analise Multivariada

Métodos baseados fortemente em estatistica e inteligéncia artificial como os métodos
multivariados ou quimiométricos tém sido amplamente utilizados na indastria petrolifera
(KIM; LEE; KIM, 2009). Varios artigos foram escritos sobre aplicacdes da analise
multivariada na predicdo de propriedades de derivados de petrdleo (SANTOS JUNIOR et al.,
2005; CHUNG, 2007).

Pasadakis, Sourligas e Foteinopoulos (2006) utilizaram os seis primeiros componentes
da Analise por Componentes Principais (PCAPrncipal Components Analy3iscomo
variaveis de entrada na modelagem néo linear de propriedades de derivados do petroleo.

Pasquini e Bueno (2007) propuseram uma nova abordagem para prever o ponto de
ebulicdo verdadeiro do petréleo e seu grau APhdrican Petroleum Institute- medida de
densidade relativa de liquidos, por Minimos Quadrados Parciais (PB&rtial Least
Square¥y e Redes Neurais Atrtificiais (ANN -Artificial Neural Network). Amostras de
misturas de petréleo foram obtidas de varias regifes produtoras do Brasil e do exterior. Nesta
aplicacdo, os modelos obtidos pelo método PLS apresentaram desempenho superior as redes
neurais. O curto intervalo de tempo necessario para previsdo de propriedades justifica a
proposta de caracterizacdo do petrdleo de maneira mais agil para o monitoramento de
processos de refino.

Teixeira et al. (2008) em trabalhos com gasolinas brasileiras utilizaram o algoritmo
multivariado Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classe (SIMCA — Soft
Independent Modeling of Class Analpgyara analise da formacdo dwisters Com o
objetivo de quantificar o teor de adulteracdes das gasolinas por outros hidrocarbonetos,
aplicaram PLS. Por fim, os modelos foram validados internamente pelo algoritmo de
validacdo cruzadacfoss validation) e externamente com um conjunto independente de
amostras.

Bao e Dai (2009) estudaram diferentes meétodos multivariados, incluindo técnicas
lineares e nao lineares, buscando minimizar o erro de previsdo de modelos desenvolvidos para
controle de qualidade da gasolina.

Lira et al. (2010) aplicaram o método PLS para inferéncia dos parametros de qualidade:

densidade, teor de enxofre e temperaturas de destilacdo da mistura diesel/biodiesel,
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apresentando grande economia de tempo em comparacdo com os meétodos tradicionais de
caracterizacao por equipamentos de laboratorio.

Aleme, Corgozinho e Barbeira (2010) realizaram um estudo de classificacdo de
amostras de diesel utilizando PCA para a discriminacéo do tipo de 6leo e para previsao de sua
origem.

Em outra abordagem, vérios trabalhos apresentam aplica¢des hibridas ou comparativas
da Andlise Multivariada com outros importantes métodos da Engenharia de Producao:

Paiva, Ferreira e Balestrassi (2007) combinaram o Método de Superficie de Resposta
(RSM — Response Surface Method) do Projeto de Experimentos (DQEesign of
Experimentscom Analise por Componentes Principais na otimizagdo de multiplas respostas
correlacionadas num processo de manufatura.

Huang, Hsu e Liu (2009) utilizaram Mahalanobis-Taguchi integrado com Redes Neurais
Artificiais na mineracdo de dados para busca de padrées e modelagem na area de fabricacao.
Pal e Maiti (2010) utilizaram o algoritmo Mahalanobis-Taguchi na reducdo da
dimensionalidade de dados multivariados para posterior otimizacdo via Metaheuristicas.

Liu et al. (2007) realizaram inferéncias sobre pa&téos de qualidade do querosene de
aviacado utilizando Regresséao Linear Mdltipla (MLRIgltiple Linear Regression) e ANN. O
trabalho mostrou que a performance da modelagem via ANN foi superior e atende as
repetibilidades dos métodos de referéncia.

Em estudos de otimizacdo de modelos multivariados, observam-se aplicacdes
combinadas da Analise Multivariada com Metaheuristicas, tais como: cozimento simulado
(SAUNIER, et al., 2009), algoritmo genético (GAGenetic Algorithrh (ROY; ROY, 2009)
busca tabu (QI; SHI; KONG, 2010), enxame de particulas (PAL; MAIT, 2010) e colbénia de
formigas (GOODARZI; FREITAS; JENSEN, 2009; ALLEGRINI; OLIVERI, 2011).

Com o objetivo de otimizar a dimensionalidade de modelos multivariados e evitar o
fendbmeno de sobreajustavérfitting) na determinacédo de componentes principais, Xu e Liang
(2001) empregaram a Simulacao de Monte Carlo em conjuntos de dados simulados e em dois
casos reais. Gourvénec et al. (2003) compararam Monte €ade-validationcom o
método tradicional de validacao cruzadeo§s-validation)do algoritmo PLS na determinacao
do numero adequado de variaveis latentes.

Adler e Yazhemsky (2010) combinaram a Simulacdo de Monte Carlo, PCA e a Andlise
Envoltoria de Dados (DEA bata Envelopment Analy$isium contexto em que ha um
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namero relativamente grande de variaveis com relacdo ao numero de observacdes para auxilio
adecisao.

Na modelagem por multiplos critérios (MCDMMultiple Criteria Decision-Making),

Llobet et al. (2005) utilizaram Fuzzy na classificacdo de amostras de batatasrigmas)(
Para previsdo de propriedades oxidativas e hidroliticas, foi empregado um nariz eletrénico
baseado em modelos PLS, com selecéo prévia de variaveis de entrada via metaheuristica GA.

Wu, Feng e Wen (2011), em estudos relacionados a Botanica, compararam o
desempenho do crescimento de uma espécie de arvore — Cattyayensis Sarg pelos
métodos PCA e Andlise Hierarquica (AHP Analytic Hierarchy Procegs elencando
vantagens e desvantagens de cada método, embora os resultados obtidos por ambos foran
basicamente idénticos.

Zhang et al. (2006) combinaram o método PROMETHmEEeference Ranking
Organization Method for Enrichment Evaluatipnsriundo do ELECTREElimination et
Choix Traduisant la Réalij¢ e GAIA (Geometrical Analysis for Interative Assistapncem
0s métodos quimiométricos PCA e PLS para classificar 67 Oleos vegetais e determinar um
indicador de qualidade dos produtos. Purcell, O’'Shea e Kokot (2007) também combinaram
PROMETHEE e GAIA com PCA e PLS em estudos relacionados a clonagem de cana-de-
acucar.

Em relac@o aos graficos de controle destinados ao monitoramento do vetor de médias,
Machado e Costa (2008) estudaram o desempenho dos gré&fidesHbtelling baseados em
componentes principais para o monitoramento de processos multivariados. Lourenco et al.
(2011) utilizaram principios da Tecnologia Analitica de Processos (HA®cess Analytical
Technology na construgcdo das cartas de controle a partir sboses dos primeiros
componentes principais de modelos PLS em funcao do tempo, para 0 monitoranakamto
de processos de granulacdo numa industria farmacéutica.

Além disso, a Analise Multivariada € uma importante técnica de auxilio a decisdo nas
mais variadas areas do conhecimento cobata Mining (KETTANEH; BERGLUND;
WOLD, 2005); Econometria (MACKAY, 2006); Marketing (AHN; CHOI; HAN, 2007) e
Supply Chain Manageme(ROZOet al, 2012).

2.2REVISAO SOBRE OS METODOS UTILIZADOS
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2.2.1 Ciéncia e tecnologia envolvidas na mineracao dos dados

Na industria de petroleo, os sinais de radiacdovefraelha, gerados por sensores estao
associados a previsdo da qualidade de produtos destilados como nafta, gasolina, diesel e
querosene de aviacao (KIM; CHO; PARK, 2000).

Pasquini (2003) explica essa instrumentacdo: a radiacdo policromética emitida por
uma fonte tem comprimentos de onda selecionados pelo interferometro de Michelson,
conforme ilustrado na Figura 2. O divisor de feixe possui um indice de refracédo tal que,
aproximadamente metade da radiacdo é direcionada para o espelho 1, e, a outra metade é
transmitida, atingindo o espelho 2. Em ambos, a radiacdo € novamente refletida e a resultante
é direcionada para a amostra. As diferencas de caminho 6tico ocorrem devido ao movimento
relativo dos espelhos, o que promove a controlada interferéncia destrutiva das ondas,

selecionando desta forma, apenas comprimentos de onda na regiao do infravermelho.

Figura 2. Esquema da tecnologia para aquisicao do banco de dados (Adaptado de Pasquini, 2003)

Um interferograma € obtido como resultado da intensidade de radiacdo, que é
transmitida e chega ao detector, em funcéo da diferenca de caminho percorrido pelas ondas
(KHASHAN; NAGGAR; SHADDAD, 2000). Por meio do calculo da Transformada de

Fourier (FT —Fourier Transforn), o inteferograma, pode ser escrito como uma soma de senos
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e cossenos (TARUMI et al, 2005) e neste caso, passa a ser chamado de espectro de
transmitancia, T (FORATO; FILHO; COLNAGO, 1997). Por fim, o espectro de
transmitancia, T, € convertido em espectro de absorbéancia, A, pelo cologaritmo de T
(SUAREZet al, 2011). A absorbéancia pode ser interpretada como a quantidade de radiacdo
gue a amostra absorve e a transmitancia, a fracdo da radiacdo que a amostra ndo absorve
Estes fendbmenos ocorrem em funcdo da sua composicdo quimica (KRAMER; SMALL,
2007).

As ligacBes quimicas do tipo carbono- hidrogénio (C-H), oxigénio-hidrogénio (O-H) e
nitrogénio-hidrogénio (N-H), presentes em produtos de petréleo (PASQUINI; BUENO,
2007), sdo as responsaveis pela absorcdo da radiacdo infravermelha, porém, ndo sdo muito
intensas e sobrepdem-se, conforme espectros de 6leo diesel utilizados neste trabalho e
representados na Figura 3. As largas bandas espectrais formadas séo de dificil interpretacéo
(SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2007) devido ao fenbmeno da colinearidade (NAES;
MARTENS, 1984). A origem deste fenbmeno esta associada a maneira pela qual a radiacéo
infravermelha interage com a matéria e pode ser demonstrada pela Mecéanica Quantica no
trabalho de Pasquini (2003).

Figura 3. Conjunto de espectros de absorcdo do 6leo diesel

Essas variaveis de absorcag, Xariaveis de entrada, que compde a matriz de
processo, sao correlacionadas entre si, portanto séo ditas colineares ou multicolineares (NAES
et al., 2002).
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Para ilustrar a colinearidade, seja a matriz ficticiaom g termos em i linhas e |

colunas, onde jarepresenta a absor¢céo da radiacao de trés amostras i (i=1, 2, 3) em dois

1 2
2 ﬂ
3

As colunas de X sdo linearmente dependentes, portanto, as variaveis das celgnas j

comprimentos de onda j (j=1,2).

X =

sdo colineares, ou seja, quangdayimenta,,aumenta na mesma proporc¢ao. Isso faz com que

o deerminante d&X X seja zero, onde X a matriz transposta de X

14 2
28 5

Xx=|

Entdo, o det (X) = (14.56) — (28.28) = 0 e isto, segundo Naes et. al (2002) significa
que ha erro de matriz singular e que serdo propagados erros na determinacao de propriedades
dependentes, Y, pelos métodos de regressdo que ndo se baseiam em componentes principais
como a MLR.

No entanto, as abordagens multivariadas de RegrggsaGomponentes Principais
(PCR —Principal Components Regression) e PLS tém se mostrado bastante adequadas gracas
a reducdo de dimensionalidade, que cria um novo conjunto de varidveis denominadas
componentes principais (RAJALAHTI; KVALHEIM, 2011).

Esses métodos aplicados em sinais de radiacao pieesibmanipular os dados de
absorcéo, associados a mais de uma freqiéncia ou comprimento de onda ao mesmo tempo
(HELFER et al., 2006).

2.2.2 Analise Multivariada
2.2.2.1Consideracgdes iniciais

Os processos de fabricagdo em geral, podem apreseniitas vezes variaveis
correlacionadas em funcdo da qualidade dos processos envolver, um grande numero de
caracteristicas (PAIVA, 2006). Métodos de reducdo de dimensao auxiliam na eliminacdo da
redundancia dos dados e na geracdo de bases de dados com menos variaveis (MINGOTI,
2005).
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A Analise Multivariada corresponde a um conjunto de métodos estatisticos no qual
todas ou muitas variaveis de um conjunto de dados constituem informacéo para tomada de
decisdo (RAJALAHTI; KVALHEIM, 2011), tais como regressdo linear multipla (MLR),
analise por componentes principais (PCA), regressdo por componentes principais (PCR) e
regressao por minimos quadrados parciais (PLS) (OTTO, 2007; ESCANDAR et al., 2006).

2.2.2.2Regressao Linear Mdltipla

A MLR relaciona a propriedade de interesse com os dados observados por meio da
equacao 1, onde;Xao as variaveis explicativas independentesao os coeficientes de

regressao e g, 0 erro da estimativa (PIRES et al., 2008):

k
Y, =Bo* ) BXy + 5 (1)
=1

Segundo Montgomery (2004), o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (OLS —
Ordinary Least Squarggermite determinar; fminimizando a soma dos quadrados dos erros,

conforme equacgao 2.

L= islz (2)

Substituindo a equacgéo 1 em 2, tem-se:



Simplificando, tem-se a igualdade:

n n n n n
Bozxik +B1Z XikXi1 +Bzzxikxi2 + ... +ﬁ<zxik2 = ink Y;
i=1 i=1 i=1 i=1

i=1

Em notacdo matricial, tem-se=YgX + g onde

Y, 1 Xip Xypoo Xk [B1] £
y= y:Z,X=:!' X:21 X:22 X:Zk,[}:“s.zles: 8:2
Yn 1 Xar Xp2o o0 Xk lBkJ &n

Entao:
L= Zsﬁ =g&=(y— XB) (y — XB)
i=1

L=y'y—BXYy-yXp+BXXp
L=y'y—2pXy+BXXp
Minimizando a funcao:

oL 2Xy + 2X'XB=0

Portanto, obtém-se a equacéo 3:
XXBp = Xy
e, consequentemente, os coeficientes sdo determinados pela equagéo 4:

B=(XX)"'Xy

27

3)

4)
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Além da questdo da multicolinearidade, para o uso dessa técnica, o numero de
amostras deve ser maior que o numero de variaveis (MUTIHAC; MUTIHAC, 2008).

No entanto, para minimizar essas dificuldades, a selecao de variaveis pode anteceder a
MLR, conforme representada na Figura 4 mediante conhecimento prévio de quais variaveis se
relacionam com a propriedade de interesse (ndo se aplica a este trabalho), ou ainda, através de
métodos mais sofisticados como a Metaheuristica GA (KONZEN et al., 2003) e o Algoritmo
das Projecbes Sucessivas (SPA — Successive Projections Alg¢MBERO et al., 2011).

I

Figura 4. Selecdo de variaveis para regresséo por MLR

Segundo Naes et al. (2002)este ambiente de muitas variaveis e colineares, a
alternativa mais adequada a regressao classica é a abordagem por componentes principais, que
sera exposta adiante e, especificamente, para tratar de dados oriundos de sinais de frequénciz

o0 método PLS se mostra ser o mais adequado.

2.2.2.3Componentes Principais e Variaveis Latentes

Segundo Morrison (2005), a técnica de Analise por @umantes Principais, PCA, foi
originada por K. Pearson em 1901 e posteriormente publicada por Hotteling em 1933. Tem

por objetivo explicar a estrutura da matriz variancia-covarigngou matriz de correlacéo
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Poxp de um vetor aleatoric, composto de p-variaveis aleatorias, pela constru¢do de k
combinacgdes lineares, ortogonais, das variaveis originais, com k < p.

A seguir, serdo mostrados alguns conceitos introdutérios da Algebra Linear e Estatistica
Multivariada, segundo Mingoti (2005), para que entdo as equacOes dos componentes
principais possam ser formalmente apresentadas.

Seja X um vetor contendo p componentes, onde cada componente € uma variavel
aleatéria, isto €, Xé uma variavel aleatériy i=1, 2,..., p. EntdoX, denominado vetor

aleatorio é denotado por:

X1

X2

Xp

Seja a matriz de covarianciag.y.

611 OCi12 *°° Oyp
_[%21 OG22 ** O2p
Y oxp = .. .
Op1 Gp2 *** Opp

ondes; = 0;%, covariancia de ¥e X, Cov (X, X;) = o e é igual a esperanca E {(44)( X; -
H;)], para vetor de médias L.

No caso de um vetor aleatorio de dimengdou sejaX’ = [X1 X3 ... X] diz-se que
este vetor tem uma distribuicdo normpavariada, e denota-se X ~ IN(Ypxp), S€ a fungéo
densidade de probabilidade defot dada pela equagéo 5, embora a suposicao de distribuicdo
normal multivariada ndo seja requisito necessario para que a técnica de componentes

principais possa ser utilizada:
1 '1 -1 5
f(X1, X2, ---,>§3)=W9Xp{§ xX-wWYy (X-u)} (5)

A quantidadéx - p)'Y 7 (x - W) é referida como distancia de Mahalanobis do vetao

vetor de médias.u
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Se Y xp € uma matriz de covariancias, entdo existe uma matriz orto@pgalisto €,
0’0 =00 = | pyp, tal que:

)y O O
O’ZO: 0 ;\.2 Ol=A
0 0 i

onde A > 22> ...> A, S80 autovalores ordenados em ordem decrescente daYpated ., €
acorrespondente matriz identidade.
A i-esima coluna da matriDy, € 0 autovetor normalizade correspondente ao

autovalor %, i=1,2,...,p, denotado por:

€1

€2
€&=1:
€p

comcomprimento unitario:

ledi= (G .+ &) = 1

Por fim, seja o sistema de combinacdes lineares denxtituido de equacgdes do tipo
(MACHADO; COSTA, 2008; ANDERSON, 2003):

PC, = aX = a;1X; + aoXo+ ... +apXp

PC, = X = 81X1 + &oXot ... +3pXp
Generalizando, tem-se a equacao 6:
PG =X = ayXy + 8Xo+ ... +3,X, (6)

E deste modo, tem-se as equacdes 7 e 8:

Var(PG) = 8%, & i=1,2,...p (7)
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Cov(PG.PG) = 34Y,3 #jij=1,2,...p (8)

De acordo com Johnson e Wichern (2002) e Mingoti (2005), o objetivo dos
componentes principais é encontrar os valores dos coeficigntais gue @ = 1, de modo
que as combinacgoes lineares £€G,,...PG sdo ndo correlacionadas entre si e que tenham a
maxima variancia.

A Desigualdade de Cauchy-Schwarz assegura que a maxima variancia deyRC
sob a restricdo ;@ =1 é igual a\; e é obtida quandoa, = e, ou seja, o autovetor
nomalizado correspondentélg sendo PE€chamado de primeiro componente principal (PC
— Principal Component A variancia maxima de BG aX sob as restricdes,a =1 e
cov(PG, PG) = 0, é igual ak, e € obtida quando,a= &, 0 autovetor normalizado
correspondente &, sendo Pg chamado de segundo componente principal. A maxima
variancia de Pg= aX, sob as restricbes;a = 1 e Cov(PG, PG) = Cov(PG, PG) =0 é
igual al3, sendo Pgo terceiro componente principal.

Desta forma, a variancia maxima de;P@X , sob as restricdbesaa= 1e Cov(P§
PC;) = 0 para j<i, é obtida quandp=ae , ou seja, 0 autovetor normalizado correspondente ao
autovalor A, sendo PCchamado de-ésimo componente principal. Sob forma de funcéo

objetivo e restricdes, sejam as equacdes 9 e 10:
Maximizar Varg X) 9)

Cov(PCi, PG) =0 paraj<i (10)

Sujeito a:{ .
: e =1

A proporcao da variacdo total de X que € explicadajp&tono componente principal é

definida conforme equacéo 11:

A

p
D
i=1

A proporcéo da variacao total que é explicada pelos k primeiros componentes principais

(i (11)

é definida conforme equacéo 13:
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k
2.
i=1

p
2.
i=1

Contudo, na pratica, a mati}z., € desconhecida e precisa ser estimada pela matriz de

(12)

covariancia amostralp.

[Si Sz Sip]
prp=|8521 S22 Sszpl
Ser Sp2 t Spp

Sendo $=§ e § definidos pelas equagdes 13 e 14:

zn: (Xi —Yi)2
i=1

(13)

(i = X)) (X5 — X))
=1 14
S = n-1 ¢

Os componentes principais também podem ser obtidos via matriz de corrBlagdes

e, consequentemente matriz de correlacdo amosigatiRdas por:

[1 P = Py [1 Ruo Rip]

0. 1 p R, 1 R
Pop=|" 20 ;" € F%:ll S ZpJI

Po1 Pp2 1 J Rpr Rp2 1
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ondepij é o coeficiente de correlagdo entreésima g-ésima variaveis do vetor X definido

pela equacao 15:

Gij _ Gij

pi' = - 1
I Joiicy  Gig

1sp, 1, = 1,2,...p (15)

Pottanto, o coeficiente de correlacdo amostfab&a funcdo de;<® §.

Freitas et al. (2012) e Otto (2007) realizaram estudos sobre as projecdes das amostras
nos componentes principais no espaco tridimensional. Os objetos da Figura 5 representam

amostras, centralizadas na média, compostas de trés variaveis aleatéfias X.

Figura 5. Conjunto de amostras no espaco tridimensional

O primeiro componente principal PC1 € uma combinacao linear dos valgres ¥
X3, que represente 0 maximo possivel de variabilidade dos dados. O eixo do primeiro

componente principal é representado, na Figura 6.
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Figura 6. Primeiro componente principal plotado npegs tridimensional

As projecOes de cada amostra sobre esse novo eixo representam os valores denominados
scoresdo primeiro componente principal PC1. Na praticacareé o valor numérico do PC
(DAVIS et al., 2000).

Para exemplificar, as amostras representadas por triangulo e quadrado, apresentam 0s

mesmos valores de scomesste PC1, conforme ilustrado na Figura 7.

Figura 7. Proje¢&o das amostras no primeiro componente principal

Se um segundo componente principal (PC2) for adicionado ao sistema, 0 novo eixo
deve ser ortogonal ao eixo de PC1 e posicionado de forma a obter a maxima variabilidade
residual possivel dos dados. Novamentesamsesde PC2 podem ser obtidos pela projecéo

das amostras sobre este eixo, conforme ilustrado na Figura 8.
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Figura 8. Segundo componente principal plotado no espaco tridimensional

As amostras representadas por triangulo e quadradseapam valores distintos de
scoresno PC2, conforme ilustrado na Figura 9, portanto, este foi o responsavel por explicar a

variabilidade existente entre elas.

Figura 9. Projecdo das amostras no segundo componente principal

Na interpretacdo geomeétrica, esoresrelacionam os componentes principais com as
amostras, enquanto tsadings os relacionam com as variaveis (LORHO; WESTAD; BRO,
2006). Sua projecao é interpretada como o angulo formado entre a variavel e a PC, mais
especificamente o cosseno do angulo, representando o quanto aquela variavel contribui na
formacdo do PC (OTTO, 2007). Assim, angulos pequenos fornecem elevados valores de
cosseno e significa que essas variaveis contribuem mais para explicacdo da variabilidade do
gue aquelas formadas por angulos maiores, conforme representado na Figura 10 (LI; QIN;
ZHOU, 2010).
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Figura 10. Interpretagdo geométrica twedings

Todo o desenvolvimento feito até agora ndo se trata de regressdo por componentes
principais, apenas reducdo de dimensionalidade dos dados, porém, é requisito para
apresentacao das equacgdes por PCR e PLS, que empregam essas combinacdes lineares nes
processo.

Segundo Naes et al. (2002), a PCR j& supera asdimsgada MLR, pois a regressédo é
feita ndo com as variaveis originais, mas com os scores da matriz obtidos numa PCA.

Da mesma maneira, 0s componentes principais sao combinacdes lineares determinadas
pela habilidade em explicar a variabilidade em X. O primeiro componente princépdatio
pda combinacéo linear com a maior variancia possivel. O autovetor normalizado associado é

denotado pofp O segundo componentg € definido da mesma maneira e com a restricdo de
ndo ser correlacionado com A segunda direcéo do vetor é denotaga assim por diante.
A matriz descoresdos componentes principais € denotada perImatriz déoading é

denotada por B pode ser expressa pela equacgio 16:
X=TP (16)

O proximo passo € utilizar a matrizria equacio de regressido ao invés da matriz

original X. O modelo de regressao pode ser escrito conforme equacéo 17 (NAES et al., 2002):

Y= Tq+f (17)
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e os coeficientes g sdo estimados por OLS, conforme equacéo 18.

a=(TT) TY (18)

A Figura 11 ilustra a compressao de dados, onde todas as quatro variasas X

transformadas em apenas dois componentes princifgats t

Figura 11. Variaveis transformadas em combinacdes lineares, relacionadas com Y por uma equacéo de regressao
(Adaptado de NAES et al., (2002)

Uma vez que 0S componentes principais sdo ortogonais entre si, o problema de
multicolinearidade é contornado (NAES; MARTENS, 1984).

Séo utilizados na PCR, os primeiros componentes principais que melhor explicam a
variabilidade dos dados em X, portanto os k primeiros componentes principais da PCA. Este
método, porém, ndo é capaz de garantir que a magiassua a melhor covariancia com a
matriz Y. I1sso ocorre principalmente em fungdo da decomposicado gerada pela técnica PCA
ser aplicada somente na matriz das variaveis explicati(BAKS et al., 2002).

Na regressao por Minimos Quadrados Parciais, PLEpogonentes principais séo
definidos levando-se em consideracdo os valores da variavel Y. Nessa técnica, cada
componente é obtido de forma a maximizar a covariancia entre Y e todas as possiveis fungdes
lineares das variaveis X. Com isso, sdo obtidos componentes que melhor se relacionam com a
variavel Y e, ao mesmo tempo, explicam da melhor maneira possivel a variabilidade em X
(JOLLIFFE, 2002).

Inicialmente, foi proposto um procedimento para obtencdo dos blocos T e U, isto é,
basicamente era realizada uma PCA para a matriz X e outra para a matriz Y. As matrizes X e
Y séo, entdo, decompostas em combinacdes lineares de h, componentes principais, conforme
mostrado nas equacdes 19 e 20 (GELADI; KOWALSKI, 1986):
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X=TP'+E=) typ, +E (19)

Graficamente,

onde,T e U sdo as matrizes doresdas matrizeX eY, respectivamente? e Q séo as
chamadas matrizes de loadings das matrizesyXrespectivamente e E e F sdo os residuos.

A correlacdo entre os dois blocose Y, € uma relacéo linear dada pelo coeficiente de
regressao linear, conforme equacao 21 (GELADI, KOWALSKI, 1986):

Oh = bh th (21)

PoEm, a metodologia descrita ndo garante a melhor covariancia entre 0sXbol¥os
pois T e Uséao obtidos separadamente (ZAMORA et al., 1997).

Com a evolugdo computacional, o PLS passa a empregar o algoritmo NIPALS
(Nonlinear Iterative Partial Least Squajesio qual os componentes principais, agora
chamados de variaveis latentes (LW atent Variable), produzem uma matriz de pésaue
reflete uma estrutura de covariancia entre os blo¢og Y (MARTINS; TEOFILO;

FERREIRA, 2010). A matrix¥V é obtida de forma a aumentar a covariancia entre os vetores
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e u, isto é, ocorrem mudancas ére u até que se encontre a melhor relacédo linear entre eles
(ERGON, 2004).

As colunaswW séao vetores peso paxa produzindo a matriz decoresT (T = XW’).
Céalculos de OLS séo realizados em Y e T, para produzir os pesos g fara TQ + F)
(BAFFI; MARTIN; MORRIS, 1999).

Com o aumento da Cow,(t) pelo algoritmo de NIPALS, entretanto, os vetores t
deixam de ser ortogonais. Para solucionar esse problema, apds, verificada a convergéncia da
relacdo entre e u, um blocoP, matriz deloading, € calculado de modo a garantir a
ortogonalidade entre os vetores da maffiz(X = TP + E) (WOLD; SJOSTROM;
ERIKSSON, 2001).

A segunda variavel latente é encontrada da mesma maneira, porém usando as matrizes
de residuo& eF, ao invés das matrizes de dados Y, apos subtracdo da primeira variavel
latente. A idéia é explicar a variabilidade residual a partir de outra LV pelo mecanismo de
validacdo cruzada (CV €ross ValidationBASTIEN; VINZI; TENENHAUS, 2005). Este
algoritmo é capaz de reduzir gradualmente, aleatoriamente, uma amostra de cdeaveez, (
one-out) do conjunto de dados (KIRSANOV et al., 2012) e um modelo construido a partir de
amostras remanescentes € testado pela comparacdo com os valores verdadeiros das amostre
excluidas (RONCHETTI; FIELD; BLANCHARD, 1997).

Véarios métodos heuristicos e critérios estatisticos podem ser utilizados para a
determinacdo do niamero de componentes principais ou variaveis latentes tais como: Critério
de KaiserScree platValidagdo Cruzada, Indicador de Malinowski. (OTTO, 2007; HENRY;
PARK; SPIEGELMAN, 1999). A validacdo cruzada € um método pratico para tal
determinacéo e, com elevado grau de previsibilidade em analise quimiométrica (FERREIRA;
MONTANARI; GAUDIO, 2002), pois permite verificar o poder preditivo para cada
componente adicionado, e entdo parar a extracdo destes quando comecarem a ocorrer
componentes com baixo poder preditivo (MORELLATO, 2010).

A validacdo cruzada permite estabilizar o numero de variaveis latentes entre dois
extremos denominadasderfittinge overfitting. (BARROS; RUTLEDGE, 2004). O primeiro
fendbmeno ocorre quando o modelo ndo capturou, suficientemente, importante variabilidade
dos dados. Por outro lado, o segundo ocorre, quando se utiliza mais variaveis latentes que o
necessario, ou seja, elevada redundéancia oriunda das variaveis X. Em ambos 0s casos, 0S
modelos resultardo em predi¢coes de baixa qualidade.

A Figura 12 ilustra os dois fendmenos (NAES et al., 2002):
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Figura 12. Fen6menamderfittinge overfitting

Os coeficientes de regressao sao obtidos pela equacéo 22:

b=W(PEW)'q (22)

Durante o desenvolvimento dos modelos, pontos distrepaisto éputliers podem
ser identificados e removidos, quando necessario, dentre outras técnicas estatisticas, através
das analises dieveragee residuos dé&tudent(SHIROMA; SAONA, 2009).A grandeza
leverage h, pode ser interpretada como a distancia de uma amostra ao centréide do conjunto
de dados e pode ser calculada pela equacadIPBA et al., 2012) Altos valores de leverage
significam que a amostra esté distante da média e apresenta grande influéncia no modelo. Os
residuos deStudentpodem ser interpretados como a diferenca entre os valores reais e 0s

valores preditos pelo modelo.
1 YV \! ] -1 AV,
hi = - (X; = X)'(XX) " (X; = X) (23)

Portanto, serdoutiiers, amostras com elevados valores leleerage Dentre essas,
aguelas que apresentarem elevados residuos, devem ser eliminadas. Do contoértiersao

gue devem nao somente ser mantidos no modelo, mas, estudados e interpretados.
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2.2.3 Processos Autocorrelacionados e Refino de Petréleo

De acordo com Costa, Epprecht e Carpinetti (2005) atualmente, processos industriais
continuos, cada vez mais automatizados, como 0s quimicos, costumam produzir dados
autocorrelacionados, isto €, com um grau de correlacdo entre observacdes sucessfyas X
deuma mesma caracteristica de qualidade, onde k indica a defasagem das observagoes.

O coeficiente de autocorrelagédo amostral pode ser calculado pela equacéo 24:

> (=R = %)
i =k+1

Mk = (24)

. '_—2
;(x. X)

No Capitulo 3 serd ilustrado, através da propriedade densidade, que este fendmeno

também ocorre nos processos de refino do petroleo e quais as implicacdes neste trabalho, do
ponto de vista da modelagem matematica e planejamento experimental.

Camolesi (2009) ao modelar propriedades do querosene de aviagdo, ainda que no
monitoramentaff-line, identifica que a melhor oportunidade para coleta de amostras, visando
compor um modelo, contornando a questdo da autocorrelacdo, € ap0s a troca de carga a
refinaria, isto é, elenco de petréleos que serdo refinados, considerando algumas horas, em
torno de seis horas, para estabilizacado das unidades operacionais.

A seguir, de uma maneira simplificada, serdo aptades os principais esquemas de
refino, com intuito de contextualizar e mostrar a complexidade e interligagcbes dos macro-
processos industriais autocorrelacionados, segundo a Agéncia Nacional do Petroleo.

O primeiro processo de uma refinaria é a destilagdo atmosférica ou destilacdo direta,
onde os componentes do Oleo cru sdo separados em diferentes cortes utilizando-se diferentes
pontos de ebulicdo, conforme esquema de producéo nivel 1 representado pela Figura 13. Os
principais produtos obtidos nesse processo séo: gas liquefeito de petréleo (GLP), nafta —

precursor da gasolina, querosene de aviacao, diesel e 6leo combustivel.
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Figura 13. Esquema de Produgéo nivel 1

Adicionalmente, as refinarias utilizam uma segunda torre, a destilacdo a vacuo, para
produzir cortes de gasoleos. Essas correntes intermediarias alimentam um processo quimico
denominado craqueamento catalitico fluido (FCElud Catalytic Cracking). Neste, duas
correntes nobres sdo geradas: o GLP, e a gasolina. Trata-se de um esquema de refino bem
mais flexivel, embora, modernamente, possa, também, apresentar dificuldades para
enquadramento de produtos em especificagbes mais rigorosas. A Figura 14 representa o

esquema de producéo nivel 2.

Figura 14. Esquema de Produgéo nivel 2

O esquema de producao nivel 3 € mais flexivel e rentavel que o anterior, pois utiliza o
processo quimico de coqueamento, que transforma uma fracdo de menor valor agregado -
residuo de vacuo das torres de destilagdo, em produtos mais nobres como GLP, gasolina, nafta

e Oleo diesel, conforme representado na Figura 15.
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Figura 15. Esquema de Produgéo nivel 3

O ultimo esquema de refino representado incorpora o processo de hidrotratamento de
fracbes médias geradas no coqueamento, possibilitando o aumento da oferta de 6leo diesel de
boa qualidade. Este esquema permite um maior equilibrio na oferta de gasolina e de 6leo
diesel de uma refinaria, gerando, mais 6leo diesel e menos gasolina que as configuracdes
anteriores, conforme representado na Figura 16.

Figura 16. Esquema de Producéo nivel 4
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Evidentemente, existem outros macro-processos e processos auxiliares, como estacao de
tratamento de agua, despejo de efluentes, unidades de recuperagdo de enxofre, unidades de
geracdo de hidrogénio e, consequentemente outras interligacdes, cujo detalhamento ndo é

objeto deste trabalho.

2.2.4 Caracterizacao do oleo diesel

A composi¢do quimica do 6leo diesel influi diretamente no seu desempenho e esta
relacionada com o tipo de petréleo e com o0s processos utilizados para sua producdo em
refinarias.

As especificagcbes técnicas criadas para a comercializacdo deste produto balizam para a
area operacional o controle de qualidade a ser realizado através do atendimento a valores de
um conjunto de propriedades verificadas por ensaios analiticos normatizados.

Dentre demais propriedades de especificacdo detatasrpela Agéncia Nacional do
Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP), as citadas a seguir, comportam-se como
variaveis restricdes a constante mudanca da composicao do petroleo (FERREIRA, 2008), por
isso foram escolhidas para monitoramento via modelagem matematica.

De acordo com a ASTM D-4052 (2009), a densidade € uma propriedade utilizada como
fator de transformacdo de volume em massa ou vice-versa. E utilizada para célculos de
quantidades (estocagem/suprimento) na comercializagdo do produto.

Segundo a ASTM D-86 (2010), as caracteristicas de volatilidade do Oleo diesel exercem
grande influéncia sobre seu desempenho e sdo determinadas pelo ensaio de destilagdo. Os
pontos percentuais recuperados (material condensado) permitem o levantamento da curva de
destilacdo do produto que € utilizada para verificar se as propor¢cdes de fracdes leves e
pesadas do combustivel estdo adequadas, visando obter um bom desempenho na combustac
Este ensaio leva 40 minutos para ser executado em laboratério.

A gqualidade de ignicdo pode ser traduzida pelo nardercetano, consequientemente
indice de cetano, que representa o atraso de ignicdo do combustivel dentro da camara de
combustdo e seu controle esta associado ao desempenho global do motor, de acordo com a
ASTM D-613 (2010). Este ensaio, que leva quatro horas, é executado em laboratério, por
meio de um motor estacionario de combustéo interna. Além da longa duracéo, essas maquinas
apresentam altos custos de implementacdo e exigem mé&o-de-obra muito especializada para

opera-las.
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A menor temperatura em que os vapores despendidos do combustivel aquecido sob
determinadas condi¢Oes inflam ao contato de uma chama, sem que a queima se mantenha
denomina-se ponto de fulgor. O controle desta propriedade tem por objetivo minimizar riscos
de incéndio e explosao associados ao transporte e manuseio do produto. O fulgor de um 6leo
diesel indica a temperatura abaixo da qual ele pode ser manuseado sem risco de fogo (ASTM
D-93, 2005). Este ensaio leva 20 minutos para ser executado.

A viscosidade cinematica caracteriza-se pela medida da resisténcia do fluido ao
escoamento a uma dada temperatura. Devido a grande influéncia da temperatura nos valores
de viscosidade, é especificada uma faixa de trabalho, de modo que possiveis variacbes de
temperatura possam ocorrer sem comprometimento da qualidade do produto no sistema de

combustive(ASTM-D445, 2009). Este ensaio leva 40 minutos paraxecutado.
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3 APLICACAO

3.1 Contexto

De uma maneira geral, quanto mais complexa uma refinaria de petrdleo, maior a
margem do refino e decisdes de como operara-la e monitora-la (WEIMIN; WENKAI; HUI,
2003), bem como quais produtos maximizar e quais as configuragdes de plantas construir, sao
fatores que proporcionam vantagens competitivas as industrias petroliferas (MANZANO,
2005).

A Figura 15 mostra um exemplo de ganho de margem de refino em fungéo das etapas

do processamento industrial:

Figura 17. Exemplo de ganho de margem de refino (Adaptada de FERREIRA, 2008)

A etapa produtos intermediérios, representa a agregacao de valor pela passagem dos
hidrocarbonetos nas unidades de processo, utilizando instrumentacdo béasica (curva 1) ou
controle avancado com instrumentacao analitica (curva 2) (FERREIRA, 2008). Aletagha
visa aumentar a rentabilidade da producdo considerando as restricdes de qualidade dos
produtos por meio de ajustes das unidades de processo que promoverao precisdo para
especificar os produtos com menor variabilidade, attemelevar a producéo global dos

derivados (curva 3).
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3.2 Apresentacéo do Problema

O dleo diesel é o principal combustivel comercializado no mercado brasileiro. Segundo
Moreira (1996), seu consumo tem sido estudado, principalmente, com o objetivo de relaciona-
lo comaspectos macroeconémicos e de avaliar caracteristicas do setor de transporte.

De acordo com a projecao d@elmasquim, Guerreiro e Gori2007),em 2030 o Oleo
diesel deve aumentar sua participacdo na matriz de consumo de derivados de petréleo para
atendimento da demanda, conforme representacédo da Figura 16. Neste cenario, os derivados
de petréleo manteriam sua posicdo de lideranca com uma participacdo de 30% da matriz

energética brasileira.

Figura 18. Estrutura do consumo de derivados no Brasil 2005-2030 (Adaptada de TOLMASQUIM;
GUERREIRO; GORINE, 2007)

3.3 Solucéo Proposta

Dentro deste cenario, a solugcédo proposta foi a implementacdo em escala industrial de
modelos matematicos desenvolvidos e validados para monitoraarehie da producéo de
Oleo diesel. Para tal, serdo brevemente apresentados a seguir, alguns detalhes em termos dt
engenharia de processamento.
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Como a matriz da Qualidade, bloco Y, formado pelas propriedades de especificacdo do
produto, é funcdo de sua composi¢cdo quimica - matriz de Processo ou bloco X, e este é
refletido pelo espectro de absorcdo de infravermelho, essa Ciéncia foi convertida em
tecnologia no processamento de 0leo diesel numa refinaria brasileira.

A Figura 17 representa um fluxograma simplificado da producéo de diesel e o local da

implementacéo industrial dos modelos matematicos.

Figura 19. Fluxograma simplificado da produgédo de diesel numa refinaria de petréleo

Uma vez implementada a instrumentagdo avancada, foi possivel a aplicagdo dos
modelos matematicos.
O arranjo da Figura 18 representa um esquema simplificado de como o projeto de

amostragem foi capaz de viabilizar o monitoramento on-line
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Figura 20. Arranjo simplificado para monitoramento on-line

Neste momento, foi determinado um ponto da tubulacdo do produto final em que a
amostra representaria estatisticamente o processo. Nesta localizacdo, foi derivada uma linha
com rapida e constante circulacdo de produto (fast loop), com objetivo de garantir a
homogeneidade e manutencdo da representatividade da amostra. Em seguida, a mesma €
bombeada para o chamado sistema de amostragem, com controle de pressdo, temperatura e
vazao até atingir o circuito otico detalhado no Capitulo 2. Neste, a amostra € aprisionada por
um sistema de valvulas e submetida a radiacdo infravermelha. Apds um tempo de
estabilizacdo, sdo aplicados os modelos matematicos para predicdo das caracteristicas de
qualidade do produto. A amostra é entdo liberada e retorna ao processo. Uma nova amostra é
coletada e assim por diante. O tempo de ciclo, juntamente com o tempo computacional, ndo
ultrapassa trés minutos.

Os valores preditos pelos modelos séo entdo enviados a central de controle da refinaria,
por protocolos de comunicagéo, que utiliza essas informagGes para as sucessivas operacgoes de
blending do produto com flexibilidade e agilidade, maior rentabilidade, mantendo o tanque

final dentro das especificagdes técnicas.
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3.4Resultados Alcancados

De acordo com o fluxograma representado pela Figura 1 do Capitulo 1, uma vez
identificado o problema, iniciou-se a fase de planejamento e coleta de amostras.

As amostras foram planejadas a serem coletadas seis horas apos troca de carga da
refinaria, durante seis meses, para contornar o efeito do fendmeno da autocorrelagao
introduzido no Capitulo 2. Para demonstrar essa questdo, foram coletadas 20 sucessivas
amostras de oleo diesel (espacadas de 3 minutos) e efetuadas medidas apenas da propriedad
densidade, pois sua medicao € totalmente automatizada e leva apenas alguns minutos e ness:
sentido é a que menos onera mao-de-obra. A Tabela 1 apresenta o calculo do coeficiente de
autocorrelacdo para k = 1 (0,0002832/ 0,00038 = 0,73691). Esse valor representa forte

correlagcéo positiva.

Tabela 1. Calculos intermediarios para obtencéo do coeficiente de autocorrelagdo (amostragens

sucessivas)
i Xi Xisr | Xi =X | Xiea - Xm | Ki - XedKis1 - Xm) | (Xi - Xiw)?
1 10,86916 0,86911 0,00412] 0,00407 0,0000168 0,00002
2 10,86911 0,8693|0,00407| 0,00426 0,0000174 0,00002
3 0,8693]| 0,87251 0,00426 0,00747 0,0000319 0,00002
4 10,87251 0,86962 0,00747 0,00458 0,0000343 0,00006
5 10,86962 0,86962 0,00458 0,00458 0,0000210 0,00002
6 ]0,86962 0,86833 0,00458 0,00329 0,0000151 0,00002
7 10,86833 0,86864| 0,00329 0,00360 0,0000119 0,00001
8 10,86864 0,8673|0,00360 0,00226 0,0000082 0,00001
9 0,8673| 0,86525 0,00226, 0,00021 0,0000005 0,00001
10 |0,86525 0,86657| 0,00021] 0,00153 0,0000003 0,00000
11 |0,86657 0,85983 0,00153 -0,00521 -0,0000080 0,00000
12 ]0,85983 0,86017| 0,00521] -0,00487 0,0000253 0,00003
13 |0,86017 0,8601 | 0,00487 -0,00494 0,0000240 0,00002
14 | 0,8601|0,86042 0,00494] -0,00462 0,0000228 0,00002
15 |0,86042 0,86369 0,00462 -0,00135 0,0000062 0,00002
16 |0,86369 0,85839 0,00135] -0,00665 0,0000089 0,00000
17 ]0,85839 0,86223 0,00665 -0,00281 0,0000186 0,00004
18 |0,86223 0,86208 0,00281 -0,00296 0,0000083 0,00001
19 ]0,86208 0,85839 0,00296| -0,00665 0,0000196 0,00001
20 10,85839 - 0,00665 - - 0,00004
Xm 10,86504 - - > 0,0002832 0,00038
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Contudo, o coeficiente de autocorrelacéo cai drasticamente de 0,73691 para 0,16175
(0,0000063 / 0,000039 = 0,16175) ao realizar amostragens apos troca de carga da refinaria,
conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2. Célculos intermediarios para obtencdo do coeficiente de autocorrelacdo (amostragens apos troca

de carga da refinaria)

i Xi Xier | Xi = Xm | Xisg = Xm | Xi = Xm)Xiez - Xm) | (Xi = Xm)?
1 0,8691| 0,8681 | 0,00006| -0,00094 -0,0000001 0,000000
2 0,8681| 0,8678 | 0,00094 -0,00123 0,0000012 0,000001
3 0,8678| 0,8674|0,00123 -0,00164 0,0000020 0,000002
4 0,8674| 0,8685|0,00164 -0,00053 0,0000009 0,000003
5 0,8685| 0,8685 | 0,00053 -0,00053 0,0000003 0,000000
6 0,8685| 0,8693 | 0,00053 0,00027 -0,0000001 0,000000
7 0,8693| 0,8691 | 0,00027; 0,00006 0,0000000 0,000000
8 0,8691| 0,869 | 0,00006/ -0,00003 0,0000000 0,000000
9 0,869 | 0,8698|0,00003 0,00076 0,0000000 0,000000
10 | 0,8698| 0,8702 | 0,00076] 0,00116 0,0000009 0,000001
11 | 0,8702| 0,871 |0,00116, 0,00196 0,0000023 0,000001
12 0,871 | 0,8708|0,00196/ 0,00177 0,0000035 0,000004
13 | 0,8708| 0,8679|0,00177, -0,00113 -0,0000020 0,000003
14 | 0,8679| 0,8681|0,00113 -0,00094 0,0000011 0,000001
15 | 0,8681| 0,8656 | 0,00094| -0,00344 0,0000032 0,000001
16 | 0,8656| 0,8717|0,00344, 0,00266 -0,0000092 0,000012
17 | 0,8717| 0,8705|0,00266] 0,00147 0,0000039 0,000007
18 | 0,8705| 0,8684 | 0,00147| -0,00064 -0,0000009 0,000002
19 | 0,8684| 0,8699 | 0,00064] 0,00086 -0,0000005 0,000000
20 | 0,8699 - 0,00086 - - 0,000001
Xm 10,86903 - - y 0,0000063 0,000039

O principal problema numa situacdo de autocorrelacdo elevada € a dificuldade ou
impossibilidade de desenvolvimento de modelos de regresséo por PLS, dai a importancia de
se coletar amostras apos troca da mistura de petroleos - situacfes nas quais se obtém a maio
variabilidade possivel entre os dados.

As Figuras 21 a 28 apresentam algumas medidas estatisticas para caracterizar as
variaveis de resposta: temperatura de destilacdo correspondente aos pontos percentuais 10%,
50%, 85% e 90% de material condensado (recuperado), viscosidade cinematica, densidade,

ponto de fulgor e indice de cetano.
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Teste de Normalidade

—

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 3,64
P-Value < 0,005
Mean 235,08
StDev 11,71
Variance 137,14
Skew ness -0,51627
Kurtosis 1,38452
N 156
Minimum 199,90
1st Quartile 231,68
Median 235,60
3rd Quartile 240,67
Maximum 263,00

95% Confidence Interval for Mean
233,23 236,93

95% Confidence Interval for Median
234,90 237,14

95% Confidence Interval for StDev
10,54 13,18

‘T’+/ | T T T T T
204 216 228 240 252 264

ae o ame———— [ [ 1 smwm

95% Confidence Intervals
Mean- | ® |

Median | L i

T T T T T

233 234 235 236 237

Figura 21. Histograma da propriedade temperatura de destilagcdo 10% recuperados

Teste de Normalidade

ab

959% Confidence Intervals

Mean-| I L 4 1

Median- I > i

T T
298 299 300 301

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 3,18
P-Value < 0,005
Mean 298,55
StDev 6,33
Variance 40,09
Skew ness -1,51281
Kurtosis 4,19224
N 156
Minimum 269,60
1st Quartile 295,75
Median 299,35
3rd Quartile 302,80
Maximum 312,90

95% Confidence Interval for Mean
297,55 299,55

95% Confidence Interval for Median
298,13 301,10

95% Confidence Interval for StDev
5,70 7,12

Figura 22. Histograma da propriedade temperatura de destilagdo 50% recuperados
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Teste de Normalidade

N

328 336 344 352 360
RR R
959% Confidence Intervals
Mean- | L g i
Median- I L i
T T T T T T
345,5 346,0 346,5 347,0 3475 3480

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0,96
P-Value 0,015
Mean 346,53
StDev 6,47
Variance 41,87
Skewness -0,81916
Kurtosis 1,91730
N 156
Minimum 323,20
1st Quartile 342,53
Median 347,15
3rd Quartile 351,10
Maximum 362,60

95% Confidence Interval for Mean

345,51

95% Confidence Interval for Median

345,60

95% Confidence Interval for StDev

5,82

347,56

348,07

7,28

Figura 23. Histograma da propriedade temperatura de destilacdo 85% recuperados

Teste de Normalidade

N
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328
959% Confidence Intervals
Mean- | L g i
Median- ® i
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356,0 356,5 357,0 3575 358,0 3585 359,0

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0,92
P-Value 0,019
Mean 357,18
StDev 7,05
Variance 49,72
Skewness -0,78800
Kurtosis 1,82542
N 156
Minimum 330,60
1st Quartile 352,92
Median 357,65
3rd Quartile 362,00
Maximum 374,50

95% Confidence Interval for Mean

356,06

95% Confidence Interval for Median

356,73

95% Confidence Interval for StDev

6,35

358,29

358,87

7,93

Figura 24. Histograma da propriedade temperatura de destilagdo 90% recuperados
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Teste de Normalidade

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 1,09
P-Value 0,007
o Mean 4,2481
StDev 0,4437
N Variance 0,1969
Skewness -0,116664
Kurtosis 0,946445
\ N 154
S Minimum 3,0350
/ \ 1st Quartile 4,0217
Median 4,2260
T T T T T T L 3rd Quartile 4,5218
30 35 4,0 45 50 55 Maximum 5 8250
95% Confidence Interval for Mean
RAE ® 4,1775 4,3188
95% Confidence Interval for Median
4,1664 4,3278
95% Confidence Interval for StDev
959% Confidence Intervals 0,3991 0,4997
Mean- I i
Median- I v |
T T T T T
4,15 4,20 4,25 4,30 4,35
Figura 25. Histograma da propriedade viscosidade cinematica
Teste de Normalidade
Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 2,60
P-Value < 0,005
Mean 0,86713
e StDev 0,00424
\ Variance 0,00002
Skew ness -0,719883
/ Kurtosis -0,040709
Vs \ N 156
7 Minimum 0,85500
= \ ist Quartle  0,86365
Median 0,86810
T T T T T T T 3rd Quartile 0,87035
85500E-01  85818E-01 86137E-01 86455E-01  8,6773E-01 87092601  87410E-01 Maximum 0,87410
95% Confidence Interval for Mean
I ——— 0,86646 0,86780
95% Confidence Interval for Median
0,86760 0,86857
95% Confidence Interval for StDev
959% Confidence Intervals 0,00382 0,00477
Mean | L i
Median- | 1 i
0,8665 0,8670 0,8675 0,8680 0,8685

Figura 26. Histograma da propriedade densidade
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Teste de Normalidade

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 2,65
P-Value < 0,005
Mean 70,244
StDev 8,541
LT Variance 72,944
Skewness 0,57496
Kurtosis 1,39422
N 156
\ Minimum 49,500
< 1st Quartile 65,500
\:L_| Median 69,500
T T T T T T T 3rd Quartile 73,500
48 56 & 72 80 88 % Maximum 96,500
95% Confidence Interval for Mean
R ® N RRR 68,893 71,594
95% Confidence Interval for Median
68,500 70,500
95% Confidence Interval for StDev
959% Confidence Intervals 7,687 9,610
Mean- I i
Mediand{ | v |
T T T T T T T
68,5 69,0 69,5 70,0 70,5 71,0 71,5
Figura 27. Histograma da propriedade ponto de fulgor
Teste de Normalidade
Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 2,50
P-Value < 0,005
Mean 45,650
/ N StDev 1,743
Variance 3,036
Skewness 0,98630
Kurtosis 2,29060
N 156
Minimum 40,500
1st Quartile 44,525
-—|_| Median 45,400
L T~—] )
T T T T T T 3rd Quartile 46,500
2 “ 46 8 50 52 Maximum 52,300
95% Confidence Interval for Mean
» i T I ey -oex x 45,374 45,926
95% Confidence Interval for Median
45,200 45,800
95% Confidence Interval for StDev
959% Confidence Intervals 1568 1.961
Mean-| | ® i
Median{ | > |
T T T T T
45,2 45,4 45,6 45,8 46,0

Figura 28. Histograma da propriedade indice de cetano
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Com intuito de conhecer melhor o comportamento estatistico das variaveis X, foi
realizada uma PCA no conjunto total de 156 amostras e um grafiscodesdos dois
primeiros componentes principais, PC1 e PC2, conforme Figura 29. O eixo principal do
elipséide esta na direcdo correspondente a variayeldeX maior variabilidade, ou
autovetor relacionado com o maior autovalor da matriz de covarignga© segundo eixo
esta relacionado com a varidvel de segunda maior variancia.

Os dados encontram-se bem espacados ao longo do elipséide, indicando boa
variabilidade na coleta dos dados. A elipséide é conhecida como distribGi¢éd{dtteling
e matematicamente representa a mesma interpretacao da distancia de Mahalanobis introduzida

na distribuicdo normal multivariada no Capitulo 2.

Figura 29.Scoresdos dois primeiros componentes principais da PCA

Como os loadingsepresentam o quanto uma variavel contribui na formagéo do PC, os
x-loadings apresentam um perfil grafico que muito se assemelha ao préprio grafico
bidimensional dos espectros, pois quanto maior a absor¢do da radiagdo num dado
comprimento de onda, maior a probabilidade dessas variaveis serem influentes para formacéo

do PC, conforme ilustrados nas Figuras 31 e 31.
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K-loadings

Figura 30. x-loadingsla PCA

Figura 31. Espectros das amostras de 6leo diesel

As absorcdes de 800 variaveis X do espectro foram comprimidas em apenas dois
componentes principais para este estudo estatistico do comportamento das variaveis, com

variancia explicada acumulada de 99,11%, conforme representada na Figura 31.
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Figura 32. Variancia explicada acumulada em funcdo do numero de componentes principais para a PCA

Seguindo o fluxograma 1 do Capitulo 1, uma vez realizado o planejamento, a coleta e a
caracterizacdo de amostras em laboratorio, o proximo passo € a modelagem propriamente
dita. Para cada propriedade, foi desenvolvido um modelo matematico PLS diferente e
independente dos demais, a partir das variaveis X. Foram tracados graficos exibindo os
valores preditos versus valores reais juntamente aos coeficientes de corrélacéo (R

Para auxiliar a determinagcdo do numero de varidveis latentes entre os extremos
underfitting e overfitting, foi utilizado o algoritmoleave-one-out-cross-validation. A
validacdo cruzada, também funciona como um importante indicador da performance dos
modelos, pois 0 RMSECWRpot Mean Square Error of Cross Validation) corresponde ao
desvio padréo dos residuos (diferenca entre os valores preditos pelo modelo e os valores de
referéncia) durante a fase de modelagem. O namero de variaveis latentes foi determinado,
portanto, quando o RMSECV € minimo.

Durante o desenvolvimento dos modelos, msgliers com altos residuos foram
eliminados pela equacéo 24.

Uma vez desenvolvido o modelo de regresséo, estesqueser testado quanto ao seu
desempenho. Para isso, utilizou-se um conjunto independente de amostras, chamado conjunto
de validacao externa. Neste trabalho, segundo norma ASTM-D6122, 20 amostras foram
selecionadas aleatoriamente para compor este conjunto de validagdo. Os valores preditos

foram comparados aos resultados verdadeiros da propriedade, conforme os métodos de



59

referénciaPara o calculo do erro de previséao, foi utilizado capeetro RMSEPKoot Mean
Square Error of Prediction) que corresponde ao desvio-padrdo dos residuos para validagcédo
externa. O RMSECYV foi comparado estatisticamente com RMSEP e ndo ha evidéncias de
diferencas significativas com 95% de confianca.

A Tabela 3 apresenta um resumo dos resultados de modelagem e validacdo para cada

propriedade modelada.

Tabela 3. Resumo dos resultados de modelagem e validacéo

Nimerode | LV R* RMSECV | RMSEP
Propriedade Amostras
Temperatura de 153 7 0,96630 3,0°C 3,9°C
destilacao (10% rec.
Temperatura de 150 9 0,95324 1,8°C 2,1°C
destilacao (50% rec.
Temperatura de 147 10 0,91527 2,4°C 2,7°C
destilacao (85% rec.
Temperatura de 150 10 0,93919 2,2°C 2,9°C
destilacao (90% rec.
indice de Cetano 149 6 0,94625 0,5 0,7
Viscosidade 141 9 0,93082 0,15 cSt 0,16 c5t
Cinematica a AC
Ponto de Fulgor 123 5 0,90057 3,3°C 3,4°C
Densi 145 8 0,98630 0,00067 0,0012
ensidade

A seguir seréo apresentados detalhes gréaficos sobre os resultados alcancados.

3.4.1 Resultados para propriedade temperatura de destilacdo (10% recuperados)

Para descrever a propriedade temperatura de destilacdo correspondente a 10% de
material recuperado sdo necessarias sete variaveis latentes, segundo o algoritmo de validacac
cruzada. Conforme Tabela 4 e Figura 33, acima de sete LV, ndo ha ganhos percentuais
significativos em variancia explicada, complementar da variancia residual. Ao contrério, a
partir de 12 LV comeca a ocorrer o fendmeno overfitting, pois com o aumento do niumero de
LV, o percentual de variancia explicada diminui. Esse fenbmeno ocorre porque essas ultimas

LV nao estariam modelando sinal e sim ruido.
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Tabela 4. Variancia explicada acumulada (%) versus nimero de variaveis latentes - destilacao (10% rec.)

Variancia Explicada
Variavel Latente Acumulada (%)

4,99
28,24
69,65
86,78
87,60
88,79
89,98
90,65
90,74
90,81
90,58
89,61

=

O | 0|NO (0| |Ww(N
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=
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N

Figura 33. Variancia explicada versus nimero de variaveis latentes para temperatura de destilacdo (10%

rec.)

Caso néo fosse utilizado o algoritmo de validacéo cruzada, sempre a variancia explicada

acumulada totalizaria 100%, conforme ilustrado na Figura 34:
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Figura 34. Variancia explicada versus namero de variaveis latentes sem utilizar validacéo cruzada

Assim, a determinagdo do numero de variaveis latentes seria 16, isto €, sempre maior
quando comparada a determinacdo que utiliza o algoritmo de validacdo cruzada. Isto ocorre,
porque o CV simula situacdes reais nas quais os modelos serdo submetidos, isto € simula
predicbes de novas amostras. Caso ndo seja utilizado, no mundo real, as previsdes seriam de
baixa robustez devido ao fenémeno overfitting.

A Figura 35 destaca uputlier, com elevado residuo e alavancagem e que, portanto, foi

O

removido do conjunto de dados.

Figura 35. Residuos de Student versegerage
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A partir das proximas propriedades estas duas Ultimas analises graficas seréao
suprimidas.

A Figura 36mostra o grafico de valores preditos versus valogass rda propriedade
temperatura de destilacdo correspondente a 10% de material recuperado para o modelo PLS
desenvolvido com coeficiente de correlacdal®0,96663 e RMSECV de 3,0°C.

Figura 36. Valores preditos versus valores medidos para temperatura de destilacdo 10% rec.

A Tabela 5 representa os resultados da validacdo externa. Para esta propriedade o
RMSEP obtido foi de 3,9°C.

Tabela 5. Conjunto de validacdo externa — temperatura de destilacio (10% rec.)

Amostra| Real | Predito| Residug
1 246,5 | 251,7 5,2
2 249,5 | 248,5 -1,0
3 245,0 | 253,1 8,1
4 250,0 | 258,1 8,1
5 209,5 | 208,9 -0,6
6 257,0 | 257,6 0,6
7 230,5 | 231,9 1,4
8 237,5 | 240,8 3,3
9 251,5 | 246,5 -5,0
10 259,0 | 260,8 1,8
11 256,0 | 254,0 -2,0
12 258,0 | 257,2 -0,8
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Tabela 5. Conjunto de validacdo externa — temperatura de destilagdo (10% rec.)
13 2525 | 251,1 -1,4
14 239,5 | 238,2 -1,3
15 252,0 | 249,6 -2,4
16 247,8 | 2447 -3,1
17 249,2 | 243,7 -5,5
18 252,5 | 250,9 -1,6
19 235,6 | 242,1 6,5
20 245,1 | 246,2 1,1

As Figuras 37 e 38 ilustram que os residuos deste modelo seguem distribuicdo normal

com p-value de 0,139.

Teste de Normalidade para Residuos (p-value = 0,139)
Normal

95 1
90+

80
70
60
50
40
30+
20

Percentual

Residuo Padronizado

Figura 37. Teste de normalidade para propriedade temperatura de destilacao 10% rec.
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Histograma
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Figura 38. Histograma do residuo padronizado para propriedade temperatura de destilacdo 10% rec.

3.4.2 Resultados para propriedade temperatura de destilagdo (50% recuperados)

Para descrever a propriedade temperatura de destilacdo correspondente a 50% de
material recuperado sdo necessarias nove variaveis latentes, segundo o algoritmo de validacéo
cruzada. Conforme Tabela 6 e Figura 39, acima de nove LV, ndo ha ganhos percentuais
significativos em variancia explicada. Ao contrario, a partir de 13 LV comeca a ocorrer o
fenbmeno overfitting, pois com o aumento do numero de LV, o percentual de variancia

explicada diminui.

Tabela 6. Variancia explicada acumulada (%) versus nimero de variaveis latentes — temperatura de

destilacdo (50% rec.)

Variancia Explicada

Variavel Latente Acumulada (%)
1 2,77
2 17,81
3 50,25
4 70,47
5 73,07
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Tabela 6. Variancia explicada acumulada (%) versus nimero de variaveis latentes — temperatura de

destilacao (50% rec.)

6 79,57
7 82,43
8 83,78
9 84,44
10 83,53
11 83,47
12 83,90

Figura 39. Variancia explicada versus nimero de variaveis latentes para temperatura de destilacéo (50%

rec.)

A Figura 40 mostra o grafico de valores preditos versus valores reais da propriedade
destilacdo 50% recuperados para o modelo PLS desenvolvido com coeficiente de correlacao
R? de 0,95324 e RMSECV de 1,8°C.
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Figura 40. Valores preditos versus valores medidos para temperatura de destilacao (50% rec.)

A Tabela 7 representa os resultados da validacdo externa. Para esta propriedade o
RMSEP obtido foi 2,1°C.

Tabela 7. Conjunto de validacao externa - destilacéo (50% rec.)

Amostra| Real | Predito| Residug
1 298,0 | 301,1 3,1
2 300,5 | 299,9 -0,6
3 296,5 | 297.,6 1,1
4 303,5 | 305,8 2,3
5 301,5 | 305,5 4,0
6 287,0 | 289,7 2,7
7 293,0 | 294,6 1,6
8 305,0 | 303,7 -1,3
9 296,0 | 295,8 -0,2
10 299,5 | 300,0 0,5
11 299,5 | 299,3 -0,2
12 303,0 | 304,4 1,4
13 302,0 | 301,6 -0,4
14 293,0 | 293,6 0,6
15 307,5 | 304,0 -3,5
16 292,2 | 291,0 -1,2
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Tabela 7. Conjunto de validacao externa - destilacéo (50% rec.)

17 302,1 | 304,2 2,1
18 302,7 | 301,9 -0,8
19 286,0 | 288,8 2,8
20 294,9 | 300,0 5,1

As Figuras 41 e 42 ilustram que os residuos deste modelo seguem distribuicdo normal
com p-value de 0,929.

Teste de Normalidade para Residuos (p-value = 0,929)
Normal

9

954
90

80
70
60
50
40_
30
20+

Percentual

Residuo Padronizado

Figura 41. Teste de normalidade para propriedade temperatura de destilacdo 50% rec.
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Figura 42. Histograma do residuo padronizado para propriedade temperatura de destilacdo 50% rec.

3.4.3 Resultados para propriedade temperatura de destilacédo (85% recuperados)

Para descrever a propriedade temperatura de destilacdo correspondente a 85% de
material recuperado sdo necessarias 10z variaveis latentes, segundo o algoritmo de validagéo
cruzada. Conforme Tabela 8 e Figura 43, acima de 10 LV, ndo h& ganhos percentuais

significativos em variancia explicada.

Tabela 8. Variancia explicada acumulada (%) versus numero de variaveis latentes — temperatura de

destilacao (85% rec.)

Variancia Explicada
Variavel Latente Acumulada (%)

1 5,67
16,57
47,02
49,39
56,06
68,45
71,23
74,01

0N |O (01|~ [WI|N
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Tabela 8. Variancia explicada acumulada (%) versus nimero de variaveis latentes — temperatura de

destilacao (85% rec.)

9 73,57
10 74,87
11 74,66
12 73,99
13 74,25
14 73,96
15 74,32

Figura 43. Variancia explicada versus nimero de variaveis latentes para temperatura de destilacdo (85%

rec.)

A Figura 44 mostra o grafico de valores preditos versus valores reais da propriedade
destilacdo 85% recuperados para o modelo PLS desenvolvido com coeficiente de correlacao
R? de 0,91527 e RMSECV de 2,4°C.



70

Figura 44. Valores preditos versus valores medidos para temperatura de destilacao (85% rec.)

A Tabela 9 representa os resultados da validacdo externa. Para esta propriedade o
RMSEP obtido foi 2,7°C.

Tabela 9. Conjunto de validacao externa — temperatura de destilacao (85% rec.)

Amostra| Real | Predito| Residug
1 354,0 | 357,8 3,8
2 356,0 | 358,2 2,2
3 365,0 | 361,3 -3,7
4 359,5 | 360,7 1,2
5 360,5 | 362,8 2,3
6 357,0 | 353,5 -3,5
7 359,5 | 358,1 -1,4
8 365,0 | 362,3 -2,7
9 358,0 | 355,0 -3,0
10 358,5 | 354,9 -3,6
11 360,0 | 359,0 -1,0
12 357,5 | 358,5 1,0
13 360,0 | 358,3 -1,7
14 357,5 | 355,5 -2,0
15 365,5 | 361,5 -4,0
16 336,9 | 3424 5,5
17 336,9 | 334,0 -2,9




Tabela 9. Conjunto de validacao externa — temperatura de destilacao (85% rec.)

18 346,6 | 347,7 11
19 340,2 | 338,1 -2,1
20 358,9 | 359,0 0,1
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As Figuras 45 e 46 ilustram que os residuos deste modelo seguem distribuicdo normal
com p-value de 0,124.

Teste de Normalidade para Residuos (p-value = 0,124)
Normal
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70
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Residuo Padronizado

Figura 45. Teste de normalidade para propriedade temperatura de destilagdo 85% rec.
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Figura 46. Histograma do residuo padronizado para propriedade temperatura de destilacdo 85% rec.

3.4.4 Resultados para propriedade temperatura de destilacdo (90% recuperados)

Para descrever a propriedade temperatura de destilacdo correspondente a 90% de
material recuperado sédo necessarias 10 varidveis latentes, segundo o algoritmo de validacao
cruzada. Conforme Tabela 10 e Figura 47, acima de 10 LV, ndo h& ganhos percentuais
significativos em variancia explicada. Ao contrario, a partir de 14 LV comeca a ocorrer o
fendbmeno overfitting, pois com o aumento do numero de LV, o percentual de variancia

explicada diminui.

Tabela 10. Variancia explicada acumulada (%) versus nimero de variaveis latentes - destilacdo (90%

rec.)

Variancia Explicada

Variavel Latente Acumulada (%)
1 6,55
2 14,14
3 35,45
4 41,99
5 50,21
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Tabela 10. Variancia explicada acumulada (%) versus nimero de variaveis latentes - destilacdo (90%

rec.)
6 62,25
7 64,95
8 67,55
9 66,42
10 67,37
11 67,23
12 67,33

Figura 47. Variancia explicada versus nimero de variaveis latentes para temperatura de destilacdo (90%

rec.)

A Figura 48 mostra o grafico de valores preditos versus valores reais da propriedade
destilacdo 90% recuperados para o modelo PLS desenvolvido com coeficiente de correlacao
R* de 0,93919 e RMSECV de 2,2°C.
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Figura 48. Valores preditos versus valores medidos para temperatura de destilacao (90% rec.)

A Tabela 11 representa os resultados da validacdo externa. Para esta propriedade o
RMSEP obtido foi 2,9°C.

Tabela 11. Conjunto de validacao externa — temperatura de destilacao (90% rec.)

Amostra| Real | Predito| Residug
1 358,3 356,0| -2,3
2 355,4 353,5| -1,9
3 360,4 358,6| -1,8
4 362,0 | 359,0[ -3,0
5 355,2 | 358,2| 3,0
6 356,4 | 359,00 2,6
7 357,3 358,0 0,7
8 356,6 356,0| -0,6
9 355,1 352,9| -2,2
10 342,2 345,1 2,9
11 346,2 347,7 15
12 343,8 | 346,0 22
13 350,0 348,7) -1,3
14 346,4 3439 -25
15 342,3 345,3 3,0
16 350,0 | 350,1f 0,1
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Tabela 11. Conjunto de validacao externa — temperatura de destilacao (90% rec.)

17 344,6 | 348,8| 4,2
18 371,7| 3699 -1,8
19 364,2 | 356,44 -7,8
20 365,1| 364,5 -0,6

As Figuras 49 e 50 ilustram que os residuos deste modelo seguem distribuicdo normal

com p-value de 0,139.

Teste de Normalidade para Residuos (p-value = 0,139)
Normal

95 1
90+

80
70
60
50
40
30+
20

Percentual

1- T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3
Residuo Padronizado

Figura 49. Teste de normalidade para propriedade temperatura de destilacao 90% rec.
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Figura 50. Histograma do residuo padronizado para propriedade temperatura de destilacdo 90% rec.

3.4.5 Resultados para propriedade indice de cetano

Para descrever a propriedade indice de cetano s&o necessarias 06 variaveis latentes,
segundo o algoritmo de validagéo cruzada. Conforme Tabela 12 e Figura 51, acima de 06 LV,
nao ha ganhos percentuais significativos em variancia explicada. Ao contréario, a partir de 10
LV comeca a ocorrer o fendmeno overfitting, pois com o aumento do numero de LV, o

percentual de variancia explicada diminui.

Tabela 12. Variancia explicada acumulada (%) versus namero de variaveis latentes - indice de cetano

Variancia Explicada
Variavel Latente Acumulada (%)

1 15,03
80,41
81,91
84,10
87,56
87,25
88,44

~N (OO WN
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Tabela 12. Variancia explicada acumulada (%) versus nimero de variaveis latentes - indice de cetano

8 88,68
9 88,54
10 87,70
11 87,06
12 86,58

Figura 51. Variancia explicada versus numero de variaveis latentes - indice de cetano

A Figura 52 mostra o grafico de valores preditos versus valores reais da propriedade
indice de cetano para o modelo PLS desenvolvido com coeficiente de correfadéo R
0,94625 eRMSECYV de 0,5.



78

Figura 52. Valores preditos versus valores medidos para indice de cetano

A Tabela 13 representa os resultados da validacdo externa. Para esta propriedade o
RMSEP obtido foi 0,7.

Tabela 13. Conjunto de validacdo externa — indice de cetano

Amostra| Real | Predito| Residuo
1 45,3 44,8 -0,5
2 45,0 44,6 -0,4
3 44,6 44,4 -0,2
4 46,4 | 47,0 0,6
5 46,6 46,4 -0,2
6 47,5 47,5 0,0
7 46,4 47,0 0,6
8 46,8 46,5 -0,3
9 46,5 47,0 0,5
10 45,8 46,6 0,8
11 46,4 45,8 -0,6
12 45,8 46,5 0,7
13 46,0 46,6 0,6
14 46,6 46,0 -0,6
15 45,7 46,4 0,7
16 50,0 49,0 -1,0




Tabela 13. Conjunto de validacédo externa — indice de cetano

17 48,0 47,3 -0,7
18 47,2 45,7 -1,5
19 51,3 51,2 -0,1
20 50,9 50,5 -0,4
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As Figuras 53 e 54 ilustram que os residuos deste modelo segudmidé&irnormal
com p-value de 0,123.

Percentual

9

Teste de Normalidade para Residuos (p-value = 0,123)
Normal

95
90+

80
70
60
50
40_
304
201

Residuo Padronizado

Figura 53. Teste de normalidade para propriedade indice de cetano
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Figura 54. Histograma do residuo padronizado para propriedade indice de cetano

3.4.6 Resultados para propriedade viscosidade cinematica

Para descrever a propriedade viscosidade cinematica sdo necessarias 09 variaveis
latentes, segundo o algoritmo de validacao cruzada. Conforme Tabela 13 e Figura 55, acima
de 09 LV, ndo ha ganhos percentuais significativos em variancia explicada. Ao contrario, a
partir de 10 LV comeca a ocorrer o fenbmeno overfitting, pois com o aumento do niumero de

LV, o percentual de variancia explicada diminui.

Tabela 13. Variancia explicada acumulada (%) versus nimero de variaveis - viscosidade cinematica

Variancia Explicada
Variavel Latente Acumulada (%)

1 6,02
27,99
52,28
70,12
72,53
76,80
78,57

~N oo WN
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Tabela 13. Variancia explicada acumulada (%) versus nimero de variaveis - viscosidade cinematica

8 80,04
9 80,10
10 77,77
11 76,31
12 74,75

Figura 55. Variancia explicada versus niumero de variaveis latentes para viscosidade cinematica

A Figura 56 mostra o grafico de valores preditos versus valores reais da propriedade
viscosidade cinematica para o modelo PLS desenvolvido com coeficiente de corrélagdo R
0,93082 eRMSECYV de 0,15 cSt

Figura 56. Valores preditos versus valores medidos para viscosidade cinematica
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A Tabela 14 representa os resultados da validacdo externa. Para esta propriedade o
RMSEP obtido foi de 0,16 cSt.

Tabela 14. Conjunto de validagdo externa — viscosidade cinematica

Amostra| Real |Predito] Residuo
1 4,578 | 4,867 0,289
2 4,647 | 4,707 0,060
3 4,521 | 4,351 -0,170
4 4,897 | 4,752 -0,145
5 4,936 | 5,105 0,169
6 3,597 | 3,559 -0,038
7 4,201 | 4,060 -0,141
8 5,081 | 5,234 0,153
9 4,083 | 4,215 0,132
10 4,864 | 4,600 -0,264
11 4,863 | 4,804 -0,059
12 4,977 | 4,899 -0,078
13 5,107 | 4,880 -0,227
14 3,922 | 3,903 -0,019
15 5,033 | 5,197 0,164
16 5,014 | 5,007 -0,008
17 4,606 | 4,807 0,201
18 4,460 | 4,613 0,153
19 4,721 | 4,631 -0,090
20 4,329 | 4,583 0,254

As Figuras 57 e 58 ilustram que os residuos deste modelo seguem distribuicdo normal
com p-value de 0,374.
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Teste de Normalidade para Residuos (p-value = 0,374)
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Figura 57. Teste de normalidade para propriedade viscosidade cineméatica
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Figura 58. Histograma do residuo padronizado para propriedade viscosidade cinematica
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3.4.7 Resultados para propriedade ponto de fulgor

Para descrever a propriedade ponto de fulgor sdo necessarias 05 variaveis latentes,
segundo o algoritmo de validacéo cruzada. Conforme Tabela 15 e Figura 59, acima de 05 LV,
nao ha ganhos percentuais de variancia explicada. Ao contrario, a partir de 07 LV comeca a
ocorrer o fenbmeno overfitting, pois com o aumento do namero de LV, o percentual de

variancia explicada diminui.

Tabela 15. Variancia explicada acumulada (%) versus nimero de variaveis latentes - ponto de fulgor

Variancia Explicada
Variavel Latente Acumulada (%)

1 15,89
54,77
67,93
78,81
79,19
78,97
77,34
74,05
76,14
70,17
68,31
66,92

O (00N |01~ |W|N

[ERN
o

[EEN
=

[EEN
N

Figura 59. Variancia explicada versus niumero de variaveis latentes para ponto de fulgor
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A Figura 60 mostra o grafico de valores preditos versus valores reais da propriedade
ponto de fulgor para o modelo PLS desenvolvido com coeficiente de correldcde R
0,90057 eRMSECYV de 3,3°C.

Figura 60. Valores preditos versus valores medidos para ponto de fulgor

A Tabela 16 representa os resultados da validacdo externa. Para esta propriedade o
RMSEP obtido foi 3,4°C.

Tabela 16. Conjunto de validacédo externa — ponto de fulgor

Amostra| Real | Predito| Residug
1 63,5 70,4 6,9
2 65,5 67,1 1,6
3 70,5 73,0 2,5
4 70,5 72,7 2,2
5 69,5 66,2 | -3,3
6 70,5 69,4 -1,1
7 64,5 67,1 2,6
8 70,5 68,7 -1,8
9 69,5 71,6 2,1
10 69,5 700 | 05
11 76,5 70,5 -6,0
12 76,5 71,3 -5,2
13 68,5 71,2 2,7
14 66,5 72,3 5,8
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Tabela 16. Conjunto de validacédo externa — ponto de fulgor

15 70,5 71,0 0,5
16 83,4 84,0 0,6
17 92,5 89,0 -3,5
18 69,5 69,7 0,2
19 63,5 65,0 1,5
20 68,5 73,0 4,5

As Figuras 61 e 62 ilustram que os residuos deste modelo segudmidé&irnormal
com p-value de 0,504.

Teste de Probabilidade para Residuos (p-value = 0,504)
Normal

9

Percentual
3
1

Residuo Padronizado

Figura 61. Teste de normalidade para propriedade ponto de fulgor
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Figura 62. Histograma do residuo padronizado para propriedade ponto de fulgor

3.4.8 Resultados para propriedade densidade

Para descrever a propriedade densidade sado necessarias 08 variaveis latentes, segundo
algoritmo de validacdo cruzada. Conforme Tabela 17 e Figura 63, acima de 08 LV, ndo ha

ganhos percentuais significativos em variancia explicada.

Tabela 17. Variancia explicada acumulada (%) versus niumero de variaveis latentes - densidade

Variancia Explicada
Variavel Latente Acumulada (%)

1 8,61
26,38
64,66
92,41
93,64
96,28
97,07
97,29
97,27
97,27

©O© | 0 |N|O (0| |Ww|N
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Tabela 17. Variancia explicada acumulada (%) versus nimero de variaveis latentes — densidade

11 97,31
12 97,39

Figura 63. Variancia explicada versus numero de variaveis latentes para densidade

A Figura 64 mostra o gréafico de valores preditos versus valores reais para a propriedade
densidade para o modelo PLS desenvolvido com coeficiente de correlagin(R98630 e
RMSECYV de 0,00067.

Figura 64. Valores preditos versus valores medidos para densidade
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A Tabela 18 representa os resultados da validacdo externa. Para esta propriedade o
RMSEP obtido foi 0,0012.

Tabela 18. Conjunto de validacdo externa — densidade

Amostra| Real | Predito| Residuo
1 0,8675| 0,8688 | 0,0013
2 0,8721| 0,8724| 0,0003
3 0,8713| 0,8706| -0,0007
4 0,8734| 0,8713| -0,0021
5 0,8740| 0,8758| 0,0018
6 0,8552| 0,8559| 0,0007
7 0,8625| 0,8634 | 0,0009
8 0,8763| 0,8767| 0,0004
9 0,8620| 0,8618| -0,0002
10 0,8643| 0,8648| 0,0005
11 0,8726| 0,8720| -0,0006
12 0,8670| 0,8673| 0,0003
13 0,8765| 0,8730| -0,0035
14 0,8630| 0,8628| -0,0002
15 0,8789| 0,8786| -0,0003
16 0,8640| 0,8644| 0,0004
17 0,8596 | 0,8589| -0,0007
18 0,8620| 0,8613| -0,0007
19 0,8572| 0,8572| 0,0000
20 0,8669 | 0,8683| 0,0013

As Figuras 65 66 ilustram que os residuos deste modelo segueribdigséio normal
com p-value de 0,139.
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Teste de Normalidade para Residuos (p-value 0,102)
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Figura 65. Teste de normalidade para propriedade densidade
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Figura 66. Histograma do residuo padronizado para propriedade densidade
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A equivaléncia estatistica dos indicadores RMSECV e RMSEP revela que os modelos
apresentam robustez na predicdo de amostras externas.

Os modelos foram implementados em escala industrial para monitoraarelibe
Apenas os ensaios de certificacdo de venda do produto estdo sendo realizados em laboratério,
por exigéncia da ASTM. Todos os tanques finais de diesel atendem as especificagdes técnicas
do produto.

Por fim, foi determinado um Plano de Inspecdo da Qualidade semanal de validacéo

continua dos modelos com o objetivo de avaliar e garantir a robustez ao longo do tempo.

4 CONCLUSOES

4.1 Verificacdo dos objetivos

Foi possivel modelar matematicamente as propriedddsslacédo, indice de cetano,
ponto de fulgor, viscosidade cinemética e densidade do 6leo diesel pela técnica multivariada
PLS a partir da absorcao da radiacao infravermelha.

Os modelos desenvolvidos foram validados externamente segundo protocolo da norma
ASTM D-6122 e suas previsdes apresentam precisdo equivalente aos métodos de referéncia
conforme ASTM D-4052, D-86, D-613, D93 e D-445.

Os resultados obtidos foram utilizados em uma planta industrial numa refinaria
brasileira e contribuiu para reducao da variabilidade do processo, aumento da rentabilidade da
producao e agilidade na tomada de deciséo no sistebilaradng, pois ensaios que levavam
guatro horas para serem executados em laboratério, ndo levam mais de trés minutos.

Embora se dispusesse de um banco de dados relativamente grande, a compressao dos
dados em ndo mais de dez variaveis latentes foi suficiente para explicagdo de sua
variabilidade.

O algoritmo de validagao cruzada se mostrou eficiente na determinagdo da dimensao
dos modelos, isto é, a determinacdo do numero de variaveis latentes quando o RMSECV é
minimo foi robusta devido a proximidade estatistica deste indicador com o0 RMSEP. Isso fez

com que os modelos ndo operassem sob condi¢des de underfitting e overfitting.
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4.2 Sugestdes para continuidade do trabalho

Este projeto de pesquisa pode ter continuidade, a ideia seria verificar possiveis nao
linearidades e comparar a modelagem via Analise Multivariada com Redes Neurais
Artificiais, estendendo para os demais produtos da refinaria como petréleo, nafta, gasolina,
reformado e querosene de aviagdo. Além disso, explorar abordagens hibridas na determinacao
do namero de variaveis latentes, como Simulacdo de Monte Carlo ou Metaheuristicas, ja que
este € um ponto crucial nos métodos que utilizam reducdo de dimensao. Por fim, realizar

monitoramento on-linéde uma refinaria de petréleo.
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ANEXO A — Autorizacao para utilizacdo dos dados da Petrobras
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