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RESUMO

As gasolinas comerciais sdo normalmente produzidas a partir de combinacdes de
fracGes oriundas da destilacdo do petréleo ou de outros processos petroquimicos e
de refino e realizadas de modo a atender uma variedade de especificacoes legais e
ambientais, com o0 minimo de custo possivel. A qualidade para o uso e
comercializacdo de uma gasolina € avaliada através de certas caracteristicas
especificadas por leis e normas governamentais. Estas caracteristicas s&o
normalmente determinadas por diferentes metodologias e técnicas experimentais,
haja vista que dependem dos seus constituintes e suas respectivas concentracdes
com uma complexidade bastante elevada, tornando a formulacdo da gasolina
originada em refinarias e petroquimicas, um procedimento muitas vezes bastante
laborioso. O intuito de se predizer propriedades de derivados de petréleo a partir de
dados de composicao é antigo e vem crescendo em importancia nos ultimos anos.
Métodos de contribuicdo de grupos tém sido utilizados ao longo das ultimas décadas
para predizer propriedades de compostos organicos puros e alguns parametros de
misturas (e.g., UNIFAC). Entretanto, a maior parte dos estudos mais recentes utiliza
redes neurais artificiais como técnica para predicao de propriedades de combustiveis
usando a composicao de grupos de compostos ou mesmo de compostos-chave
como informagdo de entrada. A principal vantagem de uma rede neural é sua
capacidade de extrair informacdes gerais e desconhecidas para certa série de dados
(treinamento), fornecendo modelos de predicdo Uteis e rapidos tanto para sistemas
lineares como nao-lineares. Porém, dada a complexidade e variabilidade dos
constituintes das gasolinas, a utilizacdo de redes neurais treinadas para modelar as
propriedades destes combustiveis produzidos a partir de uma dada combinacéo de
fracOes petroliferas pode ndo se adequar na predicdo das caracteristicas de
gasolinas obtidas a partir de uma outra origem. Neste estudo, métodos de regressao
linear multipla e redes neurais artificiais foram avaliados na correlacao e predi¢do de
propriedades de gasolinas a partir de informacbes de composicao obtidas por
cromatografia gasosa, como também foi desenvolvida uma metodologia de predicao
de propriedades utilizando um método hibrido de redes neurais e contribuicdo de
grupos. O modelo desenvolvido € avaliado e comparado aos demais, mostrando-se
bastante promissor para predi¢cao de propriedades de componentes puros e misturas
mais complexas.

Palavras-chave: gasolinas, contribuicdo de grupos, redes neurais artificiais.



ABSTRACT

Commercial gasolines are normally produced by blending hydrocarbon fractions
obtained from the distillation of crude oil or from other petrochemical or refining
processes, and carried through in order to comply with a variety of legal and ambient
specifications at minimum cost. The quality for the use and commercialization of
gasolines is evaluated through certain characteristics specified by governmental
regulation. Such characteristics are usually determined by different methodologies
and experimental techniques, since those depend on their constituents and their
respective concentrations with a high complexity. Thus, blending of gasolines in
petrochemical and refining industries is sometimes a very laborious procedure. The
prediction of fuel properties from composition data is growing in importance in the last
few years. Methods of group contribution have been used in the last decades to
predict properties of pure organic compounds and some mixture parameters (e.g.,
UNIFAC). However, most of the recent studies use artificial neural networks as a
technigue for prediction for fuel properties using the composition of classes of
constituents or key-compounds as input data. The main advantage of a neural
network is its capacity to extract general and unknown information for certain series
of data (training), supplying useful and fast models for prediction. However, the use
of neural networks trained to predict properties of fuels produced from one given
combination of petroleum fractions can not be suitable in the prediction of the
characteristics of other gasolines produced from other origins due to the complexity
and variability of gasoline composition. In this study, methods of multiple linear
regression and artificial neural networks have been evaluated in the correlation and
prediction of gasoline properties from information of composition obtained by gas
chromatography, as well as a methodology for prediction of properties using a hybrid
method composed of neural networks and group contribution. The developed model
is evaluated and compared to other methods, revealing to be sufficiently promising
for prediction of properties of pure components and complex mixtures.

Keywords: gasolines, group contribution, artificial neural networks.
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Capitulo I — Introducao 2

O mercado brasileiro de combustiveis tem sofrido grandes modificagées nos
ultimos anos com o fim do monopdlio estatal da exploragdo, producéo, refino e
transporte do petrdleo, seus derivados e gas natural, determinado pela “Lei do
Petrleo” em 06 de agosto de 1997 (BRASIL, 1997; PRATES, HESTER,
FRICKMANN, 2000; BARBEIRA, 2002; WIEDEMANN, D’AVILA, AZEVEDO, 2005).

Entre as mudangas, pode ser citada a criagdo da Agéncia Nacional do
Petroleo (BRASIL, 1998), posteriormente denominada Agéncia Nacional do Petréleo,
Gas Natural e Biocombustiveis (ANP), que passou a regular e fiscalizar a industria
de petréleo no Brasil, bem como a posterior criagdo do Plano Nacional de Ciéncia e
Tecnologia de Petroleo e Gas Natural (fundo setorial CTPetro).

O fundo CTPetro veio satisfatoriamente estimular a cadeia produtiva do setor
de petréleo e gas natural, com recursos provenientes dos “royalties” do petréleo,
através de acdes para inovacdo na cadeia, formacédo e qualificacdo de recursos
humanos e o desenvolvimento de projetos executados pela parceria entre empresas,
universidades, instituicoes de ensino superior e centros de pesquisa do Pais,
visando o0 aumento da produc¢ao e da produtividade, a reducdo de custos e pregos e

a melhoria da qualidade dos produtos do setor.

Desde a sua criacdo, em 1999, diversos editais para financiamento de
projetos de pesquisa e desenvolvimento foram lancados pelo CTPetro. Ainda
naquele ano foram financiados projetos capazes de fornecer relevante suporte ao
desenvolvimento tecnoldégico do setor. Em 2000, novos projetos foram contratados,
entre eles a implantacédo de laboratorios de pesquisa e monitoramento da qualidade

dos combustiveis comercializados no pais.

Concomitantemente, as portarias da ANP abriram paulatinamente o
mercado, com a permissao de producao de combustiveis pelas petroquimicas, sua
importacdo direta e liberacdo dos precos nas refinarias. A regulagdo tornou mais
exigente o cadastramento de distribuidoras, tornou obrigatéria a compra de
combustivel na distribuidora que o posto revendedor representa e houve um controle
dos solventes hidrocarbonetos comercializados. Além disso, desenvolveu-se um

trabalho de monitoramento da qualidade de combustiveis no pais (PONTES, 2006).

A qualidade para o uso e comercializagdo de um combustivel tem impacto

direto no mercado e é avaliada através de certas caracteristicas (e.g., volatilidade).
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Tais caracteristicas dependem dos seus constituintes e suas respectivas
concentragcdes com uma complexidade bastante elevada, tornando a formulagédo de
um combustivel originado em refinarias, conforme explica Espinosa et al. (1995), um
procedimento bastante laborioso. Isto porque combustiveis derivados do petrdleo
sao normalmente combinacdes de fracées oriundas da destilacdo do petrdleo ou de
outros processos de refino realizados de modo a atender uma variedade de
especificacoes legais e ambientais, visando o bom funcionamento do motor, a salde
dos que a manipulam e a preservacao do meio ambiente, com o minimo de custo
possivel (HOBSON, 1984; ESPINOSA et al., 1995; PERKINS, 2000).

Neste novo cenario nacional, a necessidade de atividades de pesquisa no
pais para o desenvolvimento do setor petréleo tornou-se indiscutivel, particularmente
pelo fato de que as atividades neste sentido eram realizadas, até entdo, quase que
exclusivamente pelo Centro de Pesquisas da Petrobras (CENPES) e seus parceiros

institucionais, algo agora incompativel com um mercado aberto e globalizado.

Verificou-se, ap6s um levantamento bibliografico e inimeras discussdes com
a comunidade cientifica, que o desenvolvimento de métodos de predicao de
propriedades de gasolinas e de outros combustiveis comerciais € de grande
interesse mundial, ndo somente pela possivel otimizacao do processo de formulagéao
com tais métodos, como também pela possibilidade de uma caracterizacdo mais

rapida e econémica deste combustivel.

O intuito de predizer propriedades de derivados de petrdleo a partir de dados
de composicdo é antigo e vem crescendo em importancia nos ultimos anos
(ANDRADE, SANCHEZ, SARABIA, 1999; COOKSON, ILIOPOULQOS, SMITH, 1995;
ESPINOSA et al., 1995; MEUSINGER, 1999; MEUSINGER, MOROS, 2001;
MYERS, STOLLSTEIMER, WIMS, 1975; PERKINS, 2000; PUMPHREY, BRAND,
SCHELLER, 2000; VAN LEEUWEN, JONKER, GILL, 1994). Muitos dos estudos
realizados mais recentemente utilizam redes neurais artificiais (RNA) como técnica
de predicdo de propriedades de combustiveis usando a composicao de grupos de
compostos ou mesmo de compostos-chave, espectros de infravermelho e
ressonancia magnética nuclear ou mesmo outras propriedades como dado de
entrada  (ALBAHRI, RIAZI, ALQATTAN, 2003; COCCO, YAMAMOTO,
VON MEIEN, 2005; KORRES et al., 2002; YANG et al., 2002).
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A principal vantagem de uma rede neural é sua capacidade de extrair
informacdes gerais e desconhecidas para certa série de dados (treinamento),
fornecendo modelos de predicao Uteis e rapidos tanto para sistemas lineares como
nao-lineares (MEUSINGER, MOROS, 2001; YANG et al., 2002). Porém, dada a
complexidade e variabilidade dos constituintes dos combustiveis fosseis, a utilizagdo
de redes neurais treinadas para modelar as propriedades destes derivados de
petréleo oriundos de certa combinacao de fracoes petroliferas pode nao se adequar
na predicao das caracteristicas de derivados obtidos a partir de uma outra origem,
particularmente quando os dados de entrada pertencerem a um restrito dominio

amostral.

Métodos de contribuicido de grupos também tém sido propostos desde
meados do século passado (AMBROSE, 1978, 1979; BENSON et al., 1969;
CONSTANTINOU, GANI, 1994; CONSTANTINOU, PRICKETT,
MAVROVOUNIOTIS, 1993; JOBACK, REID, 1987; KLINCEWICZ, REID, 1984;
LYDERSEN, 1955; MARRERO-MOREJON, PARDILLO-FONTDEVILA, 1999; WEN,
QIANG, 2002a, 2002b) para a predicao de propriedades de compostos organicos
puros ou mesmo na estimacao de parametros de mistura (FREDENSLUND, JONES,
PRAUSNITZ, 1975; KOJIMA, TOCHIGI, 1979).

Observou-se entdo que um método hibrido entre uma RNA e um modelo de
contribuicdo de grupos poderia ser usado acurada e adequadamente na predicao de
propriedades de compostos puros e mesmo de misturas mais complexas como é o

caso de gasolinas comerciais.

Assim, procurou-se neste trabalho de doutoramento avaliar modelos para
correlacdo e predicao de propriedades de componentes puros € misturas, inclusive
de gasolinas comerciais, a partir de informagdes de constituicdo e composicao
destas espécies quimicas, utilizando-se métodos de regressado linear mdultipla e
redes neurais artificiais. Um método de predigdo de propriedades utilizando um
modelo de contribuicdo de grupos combinado com redes neurais artificiais foi ainda
desenvolvido e comparado aos outros aqui examinados, mostrando-se bastante
promissor para predicdo de propriedades de componentes puros € misturas mais
complexas. Preliminarmente, uma metodologia cromatografica também foi

desenvolvida para obtencdo das composicoes das gasolinas comerciais analisadas.
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Logo, os objetivos especificos buscados no desenvolvimento deste trabalho

podem ser sintetizados em:

1.

desenvolver, implementar e validar uma metodologia cromatografica para

determinar acuradamente as composi¢des de gasolinas comerciais.

. obter, experimentalmente ou a partir da literatura, dados de composicéo e

propriedades de compostos organicos puros, misturas multicomponentes
de hidrocarbonetos e oxigenados, mas principalmente de combustiveis

fésseis comerciais;

. levantar na literatura modelos e métodos que relacionem propriedades

fundamentais de compostos e misturas complexas (gasolinas comerciais)

a partir de seus constituintes e composicoes;

. desenvolver um método hibrido entre modelos de contribuicdo de grupos

e redes neurais artificiais para a correlagao e predicao de propriedades de
compostos organicos puros, como também para gasolinas comerciais

(misturas complexas).

. avaliar a capacidade correlativa e preditiva dos modelos selecionados a

partir da literatura, como também do modelo hibrido desenvolvido.

Destaque-se que o tema desta tese foi ainda inserido num projeto da Rede

Cooperativa de Pesquisa em Combustiveis e Lubrificantes do Norte-Nordeste

(RECOL-N/NE), rede constituida por varias universidades das regides Norte e

Nordeste do pais, dentre elas, a Universidade Federal do Ceara (UFC), Universidade

Federal do Rio Grande do Norte (UFRN), Universidade Federal de Pernambuco
(UFPE), Universidade Salvador (UNIFACS). O projeto foi submetido, aprovado e
contratado no ambito do Edital CTPetro/CNPg-FINEP 03/2001, o que, cré-se, veio
corroborar a importancia da matéria ora apresentada e discutida.
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II.1. O PETROLEO

O petréleo pode ser entendido como uma mistura liquida complexa e
variavel, de ocorréncia natural, formada no subsolo, no decurso de milhées de anos,
pela acdo de pressdes e temperaturas elevadas ou mesmo de materiais radioativos.
O oleo cru, como € comumente denominado o petroleo, é constituido
predominantemente de hidrocarbonetos, mas também de outros compostos
organicos em menor proporcdo, tais como sulfurados, nitrogenados e
organometalicos (BAKER, 1980; LONG, SPEIGHT, 1998; PASCHOA, 1997).

O processo que origina o petréleo também origina o gas natural e outros
compostos fésseis. Assim, é bastante comum encontra-los associados com o 6leo
cru ou dissolvidos nele. De acordo com as caracteristicas geoldgicas do local de
onde é extraido, o petrdleo bruto pode variar quanto a sua composicao quimica e ao
seu aspecto, 0 que torna o seu aproveitamento industrial uma tarefa de dificil
generalizacao, devendo o 6leo cru ser previamente especificado para um posterior
processamento (BAKER, 1980; PETROBRAS, 2006).

Embora o petréleo venha sendo usado desde a Antigliidade para alguns
propésitos rudimentares, tais como a calafetagem de navios, a cimentacdo de
edificacdes, entre outros, a moderna industria do petréleo sé surgiu em meados do
século XIX com a descoberta e subseqliente comercializacdo de petréleo no estado
americano da Pensilvania (LONG, SPEIGHT, 1998; MARINHO JR., 1989).

Desde entdo, a importancia do petréleo na economia mundial tem sido
crescente, com o desenvolvimento, a partir do inicio do século passado, de
tecnologias para o seu uso generalizado na producédo de derivados combustiveis e
petroquimicos, fazendo do 6leo cru a maior fonte mundial de energia e de matéria-
prima petroquimica. A Figura Il.1 ilustra este fato, apresentando o consumo mundial
de energia primaria por tipo de energia, de 1980 a 2003.

No ano de 2003, o petréleo foi responsavel por aproximadamente 46% da
energia produzida mundialmente, com uma producdao média anual de cerca de
80 milhdes de barris por dia. A Figura Il.2 apresenta a producao mundial de energia
por tipo de origem. Ao final desse mesmo ano, as reservas mundiais provadas de
petroleo foram estimadas em um trilhdo de barris (USA, 2006).
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Figura Il.1 — Consumo mundial de energia de 1980 a 2003 (USA, 2006).
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Figura I1.2 — Produgdo mundial de energia no ano de 2003 (USA, 2006).

No Brasil, a primeira acumula¢do comercial de petréleo sé foi descoberta em
1939, na cidade de Lobato, Bahia. Esta descoberta incentivou novas pesquisas na
regiao do Recbncavo Baiano e, a partir de 1941, iniciou-se a producao de petréleo
no Campo de Candeias. As descobertas prosseguiram e as atividades de exploracao
e producgéao se estenderam aos outros estados brasileiros (MANSOORI, MOHAMED,
SCHIOZER, 2001; MARINHO JR., 1989; PETROBRAS, 2006; WILLIAMS, 2000).
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Atualmente, o petréleo é responsavel por cerca de 46% da energia brasileira
produzida. O Brasil possui a segunda maior reserva provada de petréleo da América
do Sul, cerca de 11 (onze) bilhdes de barris, e uma média de producdo, em 2003,
superior a 1,8 milhées de barris por dia, contrapondo-se a uma demanda superior e
também crescente por consumo de petréleo, com média, em 2003, de cerca de
2,1 milhdes de barris por dia, o que explica a importacao de 128 milhdes barris de
petréleo nesse mesmo ano. O pais sera auto-suficiente na producdo de petréleo
com a operacao da mais nova plataforma da PETROBRAS (P-50) ja a partir do
primeiro semestre de 2006 (BRASIL, 2006a; PETROBRAS, 2006; USA, 2006). A
Figura 3 apresenta o consumo e producao brasileira de energia em 2003, por tipo de
energia.

[ ] Consumo
B Producéo J
43 -

Petrdleo 'Gés Naturall Carvao 'Hidroelétrica' Nuclear Outras*

* geotérmica, solar, edlica, etc.

Figura 11.3 — Consumo e Produgéao Brasileira de Energia no Ano de 2003 (USA, 2006).

I.1.1. A ORIGEM DO PETROLEO

Os processos combinados que originam o petrdleo existente em rochas
sedimentares podem ser agrupados em: geracao propriamente dita do petrdleo (que
ocorre na rocha geradora); a migracdo do 6leo cru da rocha geradora para rochas
reservatérios; e a maturacao e as alteracbes que modificam a composi¢cdo do
petréleo apds seu acumulo no reservatério (BAKER, 1980). Assim, ao estudar a
origem do petréleo deve-se ter em mente o processo desde a geracao até o acumulo
no reservatoério rochoso.
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Embora se saiba que o petrdleo é formado nas camadas mais profundas da
crosta terrestre, migrando em direcao a superficie através de fissuras e camadas
porosas até que estagna sob camadas rochosas nao porosas, o processo de
geracao do petréleo tem levado a comunidade cientifica, desde longa data, a
discussdes controversas sobre a origem deste produto (BAKER, 1980; LONG,
SPEIGHT, 1998). Assim, embora existam varias teorias sobre a origem do petréleo,
os dois grupos mais conhecidos sao: a teoria inorganica e a teoria organica, esta
ultima bem mais aceita atualmente (VAN DYKE, 1997).

Nos primeiros anos do século passado, era amplamente defendida uma
origem inorgdnica ou magmatica para o petrdleo (KRAUSKOPF, 1972;
KRAUSKOPF, BIRD, 1995; SELLEY, 1998). Desenvolvida por volta do século XIX,
nesta teoria considera-se que o petréleo surgiu juntamente com a formacdo do
sistema solar ou que foi formado posteriormente nas profundezas da Terra.
Conforme explicam Krauskopf (1972) e Selley (1998), o metano encontrado em
algumas emanacdes vulcanicas e em inclusdes fluidas de rochas igneas era suposta
como indicativa da continua transpiracdo deste gas a partir do interior da terra
durante os tempos geoldgicos; pensava-se, entdo, que o metano, na parte superior
da crosta, sofria polimerizagdo, por um processo nunca descrito precisamente,

originando hidrocarbonetos de peso molecular mais elevado.

A teoria orgénica ou biogénica considera que o 6leo cru e o gas sao
formados a partir de restos de plantas e animais marinhos soterrados com
sedimentos que, durante milhdes de anos, devido as elevadas pressdes, auséncia
de ar e altas temperaturas, sao convertidos em compostos organicos através de um
decaimento anaerébico (KRAUSKOPF, BIRD, 1995; VAN DYKE, 1997).

Diversas objecOes sérias a teoria inorganica, baseadas na Quimica e na
Geologia, reduziram os proponentes desta hipdétese a uma pequena minoria. A
presenca de compostos opticamente ativos em 6leos crus, especialmente os alcanos
policiclicos, fornecem forte fundamentacao para a hipétese biogénica. Os 6bleos
também contém marcadores biolégicos, tais como isoprendides, porfirinas,
esteranos, e muitos outros; e uma relativa abundancia de membros de séries
organicas homdlogas, que sao compostos com estruturas que podem ser

relacionadas a estruturas de organismos vivos. Além disso, a associacao intima do
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petréleo com rochas sedimentares formadas em um ambiente aquético, o que
sugere uma origem a baixas temperaturas, bem como a auséncia de um mecanismo
plausivel para a polimerizacdo do metano em condi¢cdes naturais tornam dificil
fundamentar a teoria magmatica, corroborando uma origem organica para o petréleo
(BAKER, 1980; KRAUSKOPF, 1972; KRAUSKOPF, BIRD, 1995).

I.1.2. FORMACAO E ACUMULO DE PETROLEO

O entendimento dos eventos que ocorrem para a formacao do petréleo pode
ser extremamente importante para a compreensao da variagdo da composicao e das
propriedades do petrdleo (LONG, SPEIGHT, 1998).

Considerando a teoria biogénica, o primeiro passo na formacao do petréleo
€ a diagénese, que consiste na transformacao dos materiais organicos sedimentares
depositados em um material amorfo denominado querogénio, que é insoluvel em
acidos e bases nao oxidantes e é constituido principalmente por hidrocarbonetos de
cadeias longas e complexas. Com o aumento da pressdao e temperatura, o
querogénio se altera e a maior parte do 6leo cru é formado num processo chamado
de catagénese. Durante esta fase as moléculas maiores serdo craqueadas,
dividindo-se em moléculas menores e mais simples, com um aumento significativo
na razao carbono-hidrogénio. No estagio final de formacdo do petréleo
(metagénese), sob condi¢cdes de elevadas temperaturas e pressdes, produz-se gas
natural, principalmente na forma de metano, e o carbono residual, na forma de
grafite, é deixado na rocha geradora (SELLEY, 1998; TISSOT, 1977).

O petréleo formado é entdo expelido das rochas geradoras e migra para as
rochas adjacentes devido as altas pressdes e temperaturas existentes no seio da
rocha-fonte. A partir da migracao é que o petrdleo tera chances de se acumular em
um reservatério e formar reservas de interesse econémico. A migragdao ocorre em
dois estagios: o primeiro se caracteriza pela movimentacao dos hidrocarbonetos do
interior das rochas geradoras e para fora destas; e o segundo se caracteriza pelo
movimento do petréleo em direcao e para o interior de rochas porosas, permeaveis e

capeadas por rochas impermeaveis, denominadas rochas reservatorios.
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Numa etapa posterior, denominada acumulagéo, o processo de migragcao é
interrompido e os hidrocarbonetos vdo se acumulando nas rochas reservatorios,
devido, principalmente, as falhas estruturais do subsolo ou a variacdes nas
propriedades fisicas das rochas. Além disso, nesta configuracdo geoldgica ocorrem
muitas vezes alteracdes quimicas e fisicas no petrdleo armazenado (processo de
maturacéo). Por tudo isso, o petréleo ndo é encontrado em qualquer lugar, mas
apenas onde ocorreu essa acumulacdo de material organico, as chamadas bacias
sedimentares. Mas, mesmo nessas bacias, as acumulagdes de petréleo s6 podem
aparecer onde existir uma combinacao apropriada de fatores e de rochas de

caracteristicas diferentes.

A Figura 11.4 ilustra uma formagao rochosa tipica de acumulo de petréleo e

gas natural.

CAMADA IMPERMEAVEL

CAMADAS POROSAS #<

Figura 11.4 — Acumulagéo de petrleo em uma formagéo rochosa sedimentar.

Condigdes geologicas tao especiais determinaram a distribuicao do petréleo
de maneira bastante irregular na superficie terrestre. Existem no mundo alguns p6los
reservatérios de petréleo, ou seja, regides que reuniram caracteristicas excepcionais
para seu aparecimento. O maior exemplo é o Oriente Médio, onde estdo cerca de
65% das reservas mundiais de 6leo e 40% das de gas natural. A Tabela 1.1 mostra,
0S paises que possuem as maiores reservas de 0leo e gas natural, a partir de dados
computados em dezembro de 2003 pelo Departamento de Energia dos Estados
Unidos (USA, 2006).
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Tabela Il.1 — Maiores reservas provadas de petréleo e gas natural no mundo em
2004 (BRASIL, 2006a).

RESERVAS DE PETROLEO* RESERVAS DE GAS NATURAL**
Arabia Saudita 262,7 Russia 48,00
Ird 132,5 Ird 27,50
Iraque 115,0 Catar 25,78
Coveite 99,0 Arabia Saudita 6,75
Emirados Arabes 97,8 Emirados Arabes 6,06
Venezuela 77,2 Estados Unidos 5,29
Russia 72,3 Nigéria 5,00
Cazaquistao 39,6 Argélia 4,55
Libia 39,1 Venezuela 4,22
Nigéria 35,3 Iraque 3,17

* bilhdes de barris.
** trilhdes de metros cubicos (m®).

No Brasil, grandes estados, como o Maranhdo e o Para, apesar de
possuirem bacias sedimentares e de ja terem passado por varios processos
exploratérios, ainda tém pouca ou nenhuma reserva de petréleo. A maior parte de
nossas reservas (cerca de 80%) esta localizada no mar, na Bacia de Campos, em
frente ao Estado do Rio de Janeiro, um dos menores do pais. Ao final de 2004, as
reservas provadas de petroleo alcancavam 11,2 bilhdes de barris, com aumento de
6,05% sobre o0 ano anterior. A Figura II.5 dispbe graficamente as reservas provadas
de petréleo, no final do ano de 2004, por localizacdo (terra e mar) e segundo
Unidades da Federacao (BRASIL, 2006a).

10 3

[ Terra
B Mar

Reservas provadas
(bilhoes de barris)
(6]
|
|

03— 1 S R : : : :
AM CE RN AL SE BA ES RJ SP PR SC

Unidades da Federacao

Figura Il.5 — Reservas provadas de petréleo no Brasil em 2004.
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1.1.3. A COMPOSICAO DO PETROLEO

Como ja discutido, o petroleo é normalmente aceito como formado pela acao
de bactérias anaerdbias e de pressdes e temperaturas relativamente altas sobre
sedimentos marinhos soterrados (biomassa organica) por longos periodos de tempo.
Deste modo, as diferencas existentes na composicao do petréleo podem ser
atribuidas ndo somente a natureza da biomassa que origina o 6leo, mas também a
relativa quantidade daqueles precursores e das condicbes de maturagdo na
formacao do petréleo.

Nao deve causar surpresa, entdo, que o petrdleo varie em composicdo de
um campo de exploracao a outro, de um pog¢o a outro Nno mesmo campo, € Mesmo
de um nivel a outro no mesmo poco. Assim, o petrdleo, devido a sua ampla
variedade de composicdes e propriedades, pode variar em aparéncia desde um
liqguido pouco denso e incolor a um 6leo quase negro, espesso € viscoso. A sua
gravidade especifica, a cerca de 15°C, pode variar, correspondentemente, numa
faixa de cerca de 750 a 1.000 kg/m® (LONG, SPEIGHT, 1998).

O oOleo cru é primariamente constituido de parafinas, cicloparafinas
(nafténicos) e compostos aromaticos, em diferentes propor¢cées, com alguns
compostos sulfurados, uma pequena quantidade de nitrogenados e
organometalicos, mas quantidades despreziveis de oxigenados e olefinas (LONG,
SPEIGHT, 1998). Por este motivo, os petroleos podem ser classificados em
parafinicos, aromaticos, nafténicos ou mistos, segundo a predominéncia de um
destes grupos de compostos (McCAIN JR., 1990). Ressalta-se que os petréleos

brasileiros tém sido predominantemente de base parafinica (PETROBRAS, 2006).

Apesar de esta classificacdo ser usual, a mais comumente usada para o
petréleo diz respeito ao seu rendimento e tipos de derivados produzidos por refino.
Nesta, os Oleos s&o classificados em leves, médios e pesados. Algumas
propriedades fisicas gerais sdo utilizadas para identificacdo dos petréleos, como
densidade relativa e viscosidade. Na comercializagdo, o ponto predominante e
altamente explorado é aquele que se refere ao teor de elementos leves, relacionado

a producéao de derivados mais rentaveis comercialmente.
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O American Petroleum Institute (APl) resolveu classificar os petréleos de
uma maneira que ndo deixasse duvidas quanto ao teor de elementos leves, e para
tal adotou o grau APl. Quanto maior o grau APl do 6leo cru, menor é a sua
densidade relativa, o que equivale a dizer que o 6leo é mais leve, portanto mais rico

em volateis (partes leves) e, assim, com maior valor comercial.

Algumas refinarias foram projetadas e instaladas para processarem
petréleos leves a médios, enquanto outras, 6leos médios a pesados. Assim, muitas
vezes, uma acentuada variacdo de viscosidade ou um maior ou menor teor
parafinico poderao acarretar disturbios no funcionamento dessas unidades e mesmo
posterior paralisagdo. Contudo, a quantidade de reservas de 6leos crus mais leves
tem diminuido continuamente ao longo das ultimas décadas, levando muitas
refinarias a adaptar estratégias de processamento, de modo a continuar produzindo
derivados de elevada demanda e valor agregado (LONG, SPEIGHT, 1998;
PETROBRAS, 2006).

Por isto tem-se tornado cada vez mais importante investigar a composigao
dos 6leos crus, procurando relaciona-la as mais adequadas opcoes de refino, como
também para predizer com mais confiabilidade a qualidade dos produtos resultantes
do processamento, visto que o tipo e caracteristicas dos derivados do petréleo
dependem do éleo cru e dos processos de refino utilizados (LONG,
SPEIGHT, 1998).
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I.2. O REFINO DO PETROLEO

O petréleo raramente é usado como obtido no poco de producdo, sendo
convertido, nas refinarias, em diversos produtos, tais como gas liquefeito de petrdleo
(GLP), gasolina, 6leo diesel, gaséleos, querosenes, 6leo combustivel, asfalto,
lubrificantes, solventes e residuos, bem como matérias-primas para a industria
petroquimica. O conjunto de processos destinados a transformar o petréleo em
derivados é denominado refino ou refinagdo (BAKER, 1980; BRASIL, 1997).

O refino do petrdleo envolve sujeitar o éleo cru a uma série de processos
fisicos e quimicos resultando numa variedade de produtos gerados (BAKER, 1980;
ELLIOTT, MELCHIOR, 1980; JAHNIG, 1980; SHELL, 1983). A maioria dos

processos de refino pode ser agrupada em uma das seguintes trés classes:

e Processos de separacao: onde ocorre apenas a separacao fisica dos
constituintes da carga, através da diferenca de suas propriedades fisicas,
tais como: volatilidade (destilacdo atmosférica e a vacuo), solubilidade

(desaromatizacao, desasfaltacao), etc.;

e Processos de conversdo: onde ocorrem alteracées de peso molecular e
de ponto de ebulicdo das fracdes, e assim, os constituintes da carga sao
transformados em hidrocarbonetos de outros tipos, sofrendo uma
posterior separacao (e.g., isomerizacdo  catalitica, reforma e

cragueamento catalitico);

e Processos secundarios e de tratamento: onde ocorre a remocao, por
processos fisicos ou quimicos, dos contaminantes e de caracteristicas
indesejaveis existentes no produto, de modo a conforma-lo com
especificacoes de qualidade. Sdo exemplos destes processos a lavagem

caustica, o hidrotratamento, etc.

Como ja discutido, as parcelas dos derivados produzidos em determinada
refinaria variam de acordo com o tipo de petréleo processado. Petroleos mais leves
dao maiores quantidades de GLP, gasolina e naftas, que sao produtos leves. Ja os
petréleos pesados resultam em maiores volumes de 6leos combustiveis e asfaltos.
No meio da cadeia estdo os derivados médios, tais como o Oleo diesel e o

querosene.
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Assim, o passo preliminar as operagdes de uma refinaria consiste em
conhecer a composicdo do petréleo a processar. Logo apds, todo o 6leo cru a ser
beneficiado é lavado com &gua para remover sais e particulas suspensas
(dessalgacao). Em seguida, o petréleo é pré-aquecido e segue para uma unidade de
destilacdo atmosférica (primaria). Nessa etapa, sdo recolhidos como derivados da
primeira destilacao, principalmente, gas, gasolina, nafta e querosene. Essas fragdes,
retiradas nas varias alturas da coluna de destilagcdo, ainda necessitam de novos
processamentos e tratamentos, para se transformarem em produtos ou servirem de

carga para outros derivados mais nobres.

As frac6es mais pesadas do petroleo, que nao foram separadas na primeira
destilagcdo, descem para o fundo da torre e vao constituir o residuo ou a carga para
uma segunda destilacdo, onde recebem mais calor, agora sob vacuo. O sistema é
mais complexo, mas segue 0 mesmo processo dos pratos que recolhem as fracdes
menos pesadas, praticamente o 6leo diesel e o éleo combustivel. Na parte de baixo,
€ recolhido novo residuo, que sera usado ou para producao de asfalto ou como 6leo
combustivel pesado. A Figura 1.6 esquematiza de maneira simplificada a destilacao
do dleo cru, as fragdes resultantes do processo e suas faixas de temperatura de
ebuligéo.

Uma série de outras unidades de processo transforma fragdes pesadas do
petroleo em produtos mais leves, melhoram a qualidade das fragées ou as colocam
nas especificacbes adequadas para consumo. A Tabela ll.2 resume alguns dos
principais processos de refino e suas finalidades.
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Figura 1.6 — Esquema dos processos iniciais do refino de petréleo.

Estes processos também produzem fragdes que serdo misturadas com

outras de mesma faixa de aplicacdo para compor os derivados de petrdleo

desejados. Assim, os produtos derivados do 6leo cru sdo constituidos pelas diversas

fracoes do petréleo, obtidas dos diversos processos de refino, muitas vezes, de

petroleos de diferentes origens. Assim, num mesmo produto podem estar misturadas
fracdes de diferentes unidades de refino (WEI, SPIKES, 2000).

Denomina-se “pool’ ao conjunto de fracdes que fazem parte de um produto

de petréleo, fracoes estas que nao necessariamente apresentam as mesmas

propriedades, mas que devem produzir uma mistura com as caracteristicas de

qualidade desejadas no derivado petrolifero. Na Tabela I1.3 estdo relacionadas as

fracOes basicas de uma refinaria aos principais produtos derivados do petroleo.
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Tabela 1.2 — Processos de refino de petréleo (JAHNIG, 1980).

PROCESSO FINALIDADE
Dessalgacao Remover do 6leo cru, sais, lamas e outros sélidos suspensos.
Destilacao atmosférica Separar o O6leo cru em diversas fracoes, desde Oleos

combustiveis, destilados médios, naftas e, até mesmo, GLP.

Destilagéo a vacuo Separar, a partir do residuo da destilacdo atmosférica, o
asfalto de destilados. Estes poderdo ser usados para o
craqueamento catalitico ou, ainda, processados para a
fabricacao de 6leos combustiveis e lubrificantes.

Craqueamento térmico Quebrar moléculas longas e pesadas de hidrocarbonetos,
através de um tratamento a alta temperatura, transformando-
as em moléculas menores e mais leves. Utiliza-se,
principalmente, para produ¢cdo de gasolina, obtendo-se
também GLP.

Cragueamento catalitico | Quebrar moléculas longas e pesadas de hidrocarbonetos,
através de um tratamento a temperaturas moderadas e com a
presenca de um catalisador. O processo mais difundido é o
cragueamento catalitico fluidizado. A carga € obtida da
destilacao atmosférica ou a vacuo. Neste processo produzem-
se gasolina craqueada, hidrocarbonetos gasosos e gasoleos
craqueados, pesados e leves.

Visco-redugao Diminuir a viscosidade dos 6leos combustiveis, bem como dar
maior rendimento de gasoéleo, para posterior craqueamento e
producao de gasolina. A carga a ser visco-reduzida é
constituida de 6leos residuais pesados. A visco-reducao se
caracteriza por um tipo de craqueamento realizado a
temperaturas mais baixas que os demais processos de quebra
de moléculas.

Reforma catalitica Converter nafta de baixo indice de octano numa de maior
indice ou produzir hidrocarbonetos aromaticos. S&o obtidos
também butano e outros gases mais leves que podem ser
direcionados a uma corrente de GLP ou a um sistema de gas
combustivel da refinaria.

Hidrocraqueamento Craquear cargas obtidas a partir da destilacao atmosférica ou
a vacuo, na presenga de uma corrente de hidrogénio,
produzindo fragdes de GLP, gasolina e 6leo diesel.

Desasfaltacao Recuperar fracbes pesadas de Oleos lubrificantes ou mesmo
cargas para craqueamento ou producdao de Oleos
combustiveis, a partir do residuo das unidades de destilagéo a
vacuo. O residuo asfaltico produzido, se diluido, pode ser
especificado como 6leo combustivel ou como matéria-prima
para pavimentagao de ruas.
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Tabela 11.3—Derivados de petréleo segundo fragdes de refino (SHELL, 1983).

FRACOES BASICAS DE REFINO DERIVADOS DO PETROLEO

Gas liquefeito de petréleo Combustiveis domésticos e industriais
Matéria-prima petroquimica

Naftas Matéria-prima petroquimica
Gasolina
Solventes

Querosene Querosene de aviacédo (QAV)
Querosene de iluminagao (Ql)
Oleo diesel

Gaséleo atmosférico Oleo diesel

Gasodleos de vacuo Matéria-prima para gasolina e GLP
Lubrificantes

Residuo de vacuo Asfalto
Lubrificantes, graxas, parafinas
Oleo combustivel

O parque de refino brasileiro constitui-se de 13 (treze) refinarias capazes de
processar diversos tipos de 6leos crus e produzir diferentes fracbes petroliferas.
Destas, 11 (onze) sao refinarias da Petrobras, uma empresa publica de economia
mista, € as outras duas, Ipiranga e Manguinhos, sao refinarias de companhias
privadas. A Figura Il.7 mostra a localizacdo geografica das refinarias brasileiras,
enquanto que a Tabela Il.4 relaciona os principais produtos destas refinarias. Ainda,
as Figuras 1.8 e 11.9 ilustram, respectivamente, a participacdo das distintas refinarias
no parque de refino brasileiro, o volume de petréleo processado e a capacidade de
refino, segundo estas refinarias, para o ano de 2004. (IPIRANGA, 2006;
MANGUINHOS, 2006; PETROBRAS, 2006).

Pode ser percebido que ha uma concentracao de refinarias nas regides sul e
sudeste do pais. Além disso, é relevante notar que praticamente todas as unidades
de refino, com raras excec¢des produzem prioritariamente derivados combustiveis,
principalmente GLP, gasolina e 6leo diesel. Neste momento, cabe destacar que em
2004 foram refinados no mundo, mais de 25 bilhdes de barris de petréleo. No Brasil,
neste mesmo ano, cerca de 600 milhdes de barris foram processados. Isto sugere
que uma otimizacdo na formulacdo destes combustiveis a partir da combinacao
adequada das fracdes refinadas poderia significar uma economia da ordem de

milhdes de délares por ano para as refinarias.
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Figura 1.7 — Localizagdo geografica das refinarias brasileiras.

Tabela 1.4 — Principais produtos das refinarias brasileiras (BRASIL, 2006a).

REFINARIA PRODUTOS DO REFINO

IPIRANGA GLP, gasolina, éleo diesel, querosene, 6leos combustiveis, solventes.

MANGUINHOS | Gasolina, 6leo diesel, éleos combustiveis.

LUBNOR Gas natural, GLP, Asfaltos, 6leo combustivel para navios, 6leos
lubrificantes e 6leo amaciante de fibras.

RLAM Propano, propeno, isobutano, GLP, gasolina, nafta petroquimica,
querosene, QAV, parafinas, 6leos combustiveis e asfaltos.

REGAP GLP, gasolina, éleo diesel, querosene, QAV, aguarras, asfalto, coque,
enxofre.

REMAN GLP, gasolina, nafta petroquimica, 6leo diesel, QAV, asfaltos.

REDUC GLP, gasolina, nafta petroquimica, éleo diesel, QAV, éleos lubrificantes.

REVAP GLP, gasolina, 6leo diesel, QAV, asfalto e enxofre.

RPBC Gasolina, gasolina de aviacao, diesel ecoldgico, coque.

RECAP Propeno, GLP, gasolina, éleo diesel, solventes especiais.

REPLAN GLP, gasolina, nafta, 6leo diesel, querosene, aguarras, asfalto e coque.

REPAR GLP, gasolina, nafta, 6leo diesel, QAV, éleos combustiveis, asfaltos.

REFAP GLP, gasolina, nafta petroquimica, 6leo diesel, QAV, querosene,
solventes, 6leos combustiveis, asfalto.
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Figura 1.8 — Participacao das refinarias no refino de petréleo no Brasil no ano de 2004
(BRASIL, 2006a).
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Figura 11.9 — Volume de 6leo refinado e capacidade de refino, segundo refinarias, em 2004
(BRASIL, 2006a).
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E provavelmente por este motivo que a Petrobras pretende investir, no
periodo de 2004 a 2010 cerca de US$ 8,6 bilhdes, em recursos proprios ou
financiados, nos seus processos de refino. Deste valor, cerca de 3,26 bilhbes devem
ser investidos em agdes para a melhoria da qualidade dos seus principais produtos:
gasolina e 6leo diesel (PALOMBO, 2004). A Figura I1.10 traz a projecao da natureza
dos investimentos a serem realizados neste periodo. Pode ser observado que quase
40% dos recursos priorizardo a otimizacao do refino para a melhoria da qualidade

dos seus produtos.

Ampliacoes

Refino .
2% Adicional Conversao de
Fracoes Pesadas
Outros 1% ¢

33%

7%

Manutencao
9%

Qualidade de
Gasolina e Diesel
38%

Figura 11.10 — Investimentos projetados pela Petrobras no refino brasileiro
(PALOMBO, 2004).

Tais investimentos permitiiam a Petrobras se antecipar no atendimento a
futuras especificacdes de qualidade mais restritivas, além de reduzir a lacuna de
qualidade ambiental entre os combustiveis brasileiros e aqueles comercializados na
Unido Européia e nos Estados Unidos. Ademais, isto garantiia uma maior
flexibilidade para a exportacdo dos seus produtos excedentes para estes e outros

paises.
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I.2.1. OS PRINCIPAIS DERIVADOS ENERGETICOS DO PETROLEO

De maneira geral, os produtos petroliferos sdo fontes convenientes de
energia. As fracdes liquidas oriundas do petrdleo sao faceis de manusear e
armazenar, sendo assim especialmente apropriadas para uso como combustiveis
(derivados energéticos), particularmente como combustiveis de transporte. Outros
produtos de refino, denominados derivados n&o-energéticos, incluem lubrificantes,
graxas, asfalto, solventes, especialidades quimicas, entre outros (DREW, 1980).
Destarte, os inumeros derivados de petréleo podem ser agrupados nos seguintes

tipos:

combustiveis domésticos, automotivos, de aviacao e industriais;
e |ubrificantes e parafinas;

e asfaltos e coque;

e insumos para a industria petroquimica;

e derivados especiais (e.g., solventes).

Combustiveis liguidos derivados do petroleo, tais como gasolinas,
combustiveis de aviacdo e 6leo diesel, sdo elementos cruciais na economia
moderna, e consomem uma grande e crescente propor¢ao do 6leo cru. Mais de 80%
do petréleo processado mundialmente sdo usados como combustivel automotivo, de
aviacdo ou mesmo para unidades de geragcdo de energia elétrica
(BRASIL, 2006a;SHELL, 1983).

Estes combustiveis sado essencialmente misturas de hidrocarbonetos
saturados, nafténicos, aromaticos e olefinicos, e em menor propor¢céo, de compostos
organicos sulfurados, nitrogenados e oxigenados. A principal diferenca entre eles
baseia-se na distribuicdo de pesos moleculares, e conseqientemente, pressdes de
vapor e faixas de ebulicdo (WEI, SPIKES, 2000).

As gasolinas tipicamente compreendem moléculas com 5 (cinco) a 12 (doze)
atomos de carbono, tém mais altas pressdes de vapor e ponto de ebulicdo na faixa
de 30 a 225°C. Combustiveis de aviagédo tém mais alto peso molecular, tipicamente
com 9 (nove) a 14 (catorze) atomos de carbono, e ponto de ebulicdo entre 150 e
300°C. O dleo diesel constitui-se de moléculas de 9 (nove) a 20 (vinte) atomos de
carbono com ponto de ebulicdo na faixa de 170°C a 350°C (WEI, SPIKES, 2000;
WIEDEMANN, D’AVILA, AZEVEDO, 2005).
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A produgédo de derivados de petréleo no Brasil tem crescido continuamente
nas ultimas décadas, resultando na diminuicdo da dependéncia externa por estes
produtos no mercado doméstico. Atualmente, a capacidade de refino instalada é
capaz de fornecer cerca de 98% da demanda de derivados no pais. Em termos de
petréleo, até o ano de 2004, cerca de 90% de todo o petréleo processado vinha de
campos de producdo brasileiros (BRASIL, 2006a). As FigurasIl.11 e ll.12
apresentam a evolugdo da producao de derivados de petréleo e da dependéncia
brasileira externa de petréleo e seus derivados, no periodo de 1995 a 2004.
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Figura 1l.11 — Evolugéo da produgéo de derivados petroliferos no Brasil, 1995-2004
(BRASIL, 2006a).
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Figura 11.12 - Evolugao da dependéncia externa de petréleo e derivados no Brasil,
1995-2004 (BRASIL, 2006a).
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No Brasil, as producbes de gasolina e Oleo diesel correspondem,
respectivamente, a cerca de 42% e 22% da produgdo nacional de derivados
energéticos do petréleo (BRASIL, 2006a). A Figura 11.13 ilustra o perfil brasileiro de
producédo de combustiveis no ano de 2004. Destaca-se que o0 maior percentual para
a producéo de Oleo diesel, em relacdo a producédo de gasolina, contrariando uma
tendéncia mundial (NARS, BADR, JOUN, 2003), deve-se ao fato da predominancia
do transporte terrestre de bens e mercadorias no territério brasileiro. Estes
percentuais reforcam a idéia que qualgquer melhoria no processo de producao destes
combustiveis, particularmente na otimizacdo das suas formulagdes, poderia
representar uma consideravel diminuicdo nos custos da combinagcdo de fragdes,

além da intrinseca melhoria da qualidade final destes produtos.

QAV Outros*

[ 0,4%

GLP

Oleo diesel
43,4%

Oleo
combustivel

18,9% Gasolina A

21,1%
*Outros: outros 6leos combustiveis e querosene iluminante.

Figura 11.13 — Perfil brasileiro de producao de combustiveis, em 2004 (BRASIL, 2006a).
1.2.2. PRODUQAO DE GASOLINAS AUTOMOTIVAS

As gasolinas automotivas sdo combustiveis utilizados nos motores de
combustéo interna com ignicdo por centelha. Sao constituidas por hidrocarbonetos
derivados de petréleo e podem conter aditivos selecionados que conferem
importantes caracteristicas especificas ao produto originado nas refinarias e centrais
petroquimicas. Os hidrocarbonetos componentes da gasolina sdo membros das
séries parafinica, olefinica, nafténica e aromatica, e suas proporgdes relativas
dependem dos petréleos e processos de producdo utilizados. Atualmente, as
gasolinas que saem das refinarias dotadas de varios processos de refinacdo, sao
constituidas de misturas criteriosamente balanceadas desses hidrocarbonetos,
visando atender aos requisitos de desempenho nos motores. Tais requisitos podem

variar de um pais para o outro, ou mesmo de um periodo a outro.
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Numa gasolina obtida diretamente da destilacdo primaria, as n-parafinas
ocorrem ao longo de toda a faixa de ebulicio deste produto, embora sua
concentragao relativa diminua com o aumento do ponto de ebulicdo. As parafinas
ramificadas (isoparafinas) sdo encontradas em cadeias simples e curtas. Isémeros
dupla e triplamente ramificados ocorrem em concentracbes bem inferiores aquelas
de cadeias monoramificadas. As monocicloparafinas encontradas sdo principalmente
derivadas do ciclopentano e do ciclohexano, conquanto o cicloheptano possa
também ser encontrado. Bicicloparafinas ocorrem em concentragdes despreziveis.
Aromaticos mononucleados sao predominantemente alquilbenzenos, apesar de
pequenas quantidades de alquilindanos serem normalmente encontradas
(KING, 1992).

Além do baixo volume de producdo de gasolina a partir da destilacao
atmosférica do 6leo cru, a baixa qualidade de desempenho deste produto para os
motores automotivos mais modernos provocou o desenvolvimento de inumeros
processos de refino, aqui ja discutidos, de modo a melhorar tanto a quantidade como
a qualidade das gasolinas produzidas durante o processamento do petréleo
(HOFFMAN, 1980; KING, 1992; MAPLES, 1993). Na Tabela Il.5 sao listados os
principais processos de conversao de hidrocarbonetos para producao de gasolinas,
bem como suas cargas de alimentacéo e produtos tipicos.

Tabela I1l.5 — Principais processos de conversdo para producdo de gasolinas
(KING, 1992).

PROCESSO CARGA PRODUTOS

Polimerizacao Propilenos ou butilenos | Dimeros, trimeros e tetrameros
olefinicos.

Alquilacao Butilenos e isobutano Dimetilpentanos, trimetilpentanos,

dimetilhexanos, trimetilhexanos,
trimetilpentanos e outras
isoparafinas.

Reforma catalitica Naftas leves ou pesadas | Parafinas, cicloparafinas, olefinas e
aromaticos.
Isomerizacao catalitica Pentanos ou hexanos 2,2-dimetilbutano, 2,3-dimetilbutano,

2-metilpentano, 3-metilpentano,
n-hexano e outros hidrocarbonetos.

Craqueamento catalitico | Gaséleos Parafinas, cicloparafinas, olefinas e
aromaticos.

Hidrocraqueamento Gasoleos Parafinas, cicloparafinas e
aromaticos.
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A polimerizagédo de propilenos e butilenos, introduzida em 1935, resultou em
dimeros, trimeros e tetrameros olefinicos ramificados. A alquilagdo, desenvolvida na
década de 1940, reage isobutano e butilenos de modo a produzir parafinas
ramificadas de bom desempenho automotivo na faixa de sete a nove atomos de
carbonos. A reforma catalitica, comercializada em 1952, produz aromaticos pela
desidrogenacao de cicloparafinas. Isomerizagéo, introduzida no processo de refino
nesta mesma época, converte n-pentano e n-hexano em seus isémeros ramificados
(KING, 1992).

O craqueamento catalitico, desenvolvido em 1939, e o hidrocraqueamento,
introduzido na década de 1960, convertem fracdes mais pesadas do petréleo em
hidrocarbonetos na faixa de ebulicdo da gasolina. O cragueamento catalitico produz
quantidades consideraveis de olefinas (mono, poli e ciclicas) e aromaticos, enquanto
que o hidrocragueamento gera grandes quantidades de isoparafinas. No
cragueamento também sdo produzidas quantidades significantes de estruturas
aromatico-olefinicas, tais como estirenos, indenos e dihidronaftalenos
(HOFFMAN, 1980; KING, 1992).

Todas estas diferentes fracées de distintas unidades de refino serdo entao
misturadas para a producdo da gasolina comercial. Vale destacar que outras
combinacgdes poderiam resultar num mesmo perfil composicional para a gasolina
produzida, porém fornecendo um combustivel com propriedades diferentes. Assim,
na tentativa de predizer propriedades de misturas tdo complexas quanto as
gasolinas comerciais, pode ser indispensavel o conhecimento mais detalhado do
perfil composicional da mescla de compostos constituintes. Este detalhamento, além
de normalmente ser de dificil consecucdo, pode ainda complicar de tal maneira o
método de predicdo e consequente otimizacdo do processo de producdo de

combustiveis, que aquele se torne de custosa implementacao ou execugao.

Além das fragdes provenientes destas diferentes unidades de refino, outros
aditivos tém sido adicionados na formacgéo do “pool’ de uma gasolina comercial de
modo a melhorar o desempenho deste combustivel. A Tabela I1.6 apresenta alguns
aditivos tipicos das gasolinas comerciais e sua funcao principal (KING, 1992,
LANE, 1980).
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Tabela I1.6 — Aditivos usados para melhorar algumas propriedades das gasolinas.

ADITIVO FUNCAO TIPOS DE COMPOSTOS
Detergentes Manter limpo o sistema de | Aminas, imidazolinas,
injecao de combustivel. succinamidas e amidas.
Agentes anti-corrosivos Proteger o sistema de Aminas de cadeia longa,
distribuicao contra corrosdo | sulfonatos e alquilcarboxilatos.
Agentes antioxidantes Prevenir a oxidagéo do Fenois, aminofendis e
combustivel e a diaminofenilenos

consequente formagéao de
gomas e peroxidos.
Agentes anti-congelantes | Prevenir o congelamento do | Alcoois, amidas e aminas.
combustivel no carburador
e linhas de distribuicao.
Desativadores metalicos Melhorar a estabilidade do | N-N’-disalicilideno-1,2-
combustivel. diamonopropano.

De mais a mais, utilizou-se amplamente, durante muitos anos, compostos
organometalicos soluveis de chumbo (tetrametil- ou tetraetiichumbo) com o intuito de
melhorar as caracteristicas de combustdo da gasolina automotiva. Mais
recentemente, o uso destes organometalicos foi abandonado, como consequéncia
de restricoes de cunho ambiental, resultando num uso mais extensivo de misturas de
gasolinas com compostos oxigenados, tais como alcoois e éteres (FERNANDEZ,
KELLER, 2000; MOTTA, FERREIRA, 1988; ROSILLO-CALLE, CORTEZ, 1998).
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11.3. PROPRIEDADES FiSICO-QUIMICAS DE GASOLINAS

Cada produto individual de uma industria de petrdleo é requerido pelo
consumidor para realizar uma funcédo especifica (e.g., combustivel, lubrificante,
isolante elétrico, etc.). Combustiveis devem atender uma ampla faixa de condicoes
operacionais, tais como variagdes nos sistemas combustiveis, diferentes
temperaturas do motor, entre outros. Também devem cobrir uma variedade de
climas, altitudes e padrdes de dirigibilidade. Assim, devem ter suas propriedades
balanceadas para dar um desempenho satisfatério do motor sob uma ampla faixa de
circunstancias. E necessario, portanto, que o produto possua certas caracteristicas
gue podem ser quantitativamente descritas através de um ou mais testes analiticos
(RIGA, 2001; SHELL, 1983).

A qualidade de uma gasolina deve corresponder a sua funcionalidade e
aspectos ambientais, podendo ser agrupada segundo as seguintes caracteristicas:
facilidade de vaporizacao (volatilidade), facilidade de queima (combustao), facilidade
de transporte a baixas temperaturas (escoamento), facilidade de oxidacao ou reacao
com outras substancias com subseqiliente degradacao (instabilidade quimica e
térmica), emissbes evaporativas, de particulados e danos materiais (poluicao e
corrosdo). A Tabela ll.7 dispdée de forma resumida estas caracteristicas e as

correspondentes propriedades fisicas e quimicas de gasolinas comerciais.

Tabela 1.7 — Caracteristicas e propriedades correspondentes de combustiveis.

CARACTERISTICAS PROPRIEDADES
Pressao de vapor
Volatilidade Curvas de destilacao

Ponto de fulgor

Poder calorifico

Combustao i
NuUmero de octano

Ponto de fluidez

Escoamento ) ) . .
Viscosidades absoluta e cinematica

Teor de gomas
Periodo de inducao
Teor de nitrogenados
Asfaltenos

Estabilidade Quimica e Térmica

Teor de enxofre
Poluicéo e Corrosao Residuo de carbono
Corrosividade ao Cobre e a Prata
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Muitas das pesquisas e esforcos da industria do petréleo tém sido
empregadas, direta ou indiretamente, para aumentar o rendimento e qualidade das
gasolinas (MAPLES, 1993). Algumas de suas propriedades sao indispensaveis na
avaliagdo de sua funcionalidade e adequacéo fiscal e ambiental. Algumas destas
propriedades, tais como octanagem, curva de destilacdo, pressdao de vapor e
densidade, serdo aqui discutidas. Além destas, o ensaio para a determinacdo do
teor alcodlico também sera descrito, haja vista que para gasolinas comerciais
brasileiras € um parametro de fundamental importancia, dada a adicao obrigatéria de
elevados teores de etanol neste combustivel (RIGA, 2001; BRASIL, 2006b).

I1.3.1. OCTANAGEM

A detonacdo ou auto-ignicdo de um combustivel, isto é, a explosdo da
mistura ar-combustivel pelo efeito da compressdo, nos motores de ignicao por
centelha, tem efeitos bastante nocivos ao conjunto do motor, visto que repetidas
detonacdbes irdo provocar superaquecimento e perfuracao da cabeca dos émbolos
(Shell, 1983). Assim, a resisténcia que um combustivel apresenta a detonacao
(poder antidetonante) consiste numa caracteristica extremamente importante das

gasolinas automotivas.

A octanagem ou numero de octano é, por este motivo, uma importante
propriedade da gasolina. O nimero de octano € uma medida da resisténcia de
combustiveis a “baterem o pino”, isto é, detonarem, em um motor de teste sob
condigdes operacionais determinadas. A resisténcia a detonagdo depende de
diversos fatores, dentre eles a temperatura e pressao e composicao da mistura ar-
combustivel. Tais fatores dependem do projeto, manutengdo e operagdo do motor.
Assim, para que um ensaio de octanagem seja representativo, torna-se necessario

realiza-lo em um motor e condicGes operacionais padronizadas.

De maneira geral, o numero de octano (NO) de um combustivel € definido
igual ao percentual volumétrico de 2,2,4-trimetilpentano, comumente chamado de
isooctano, em uma mistura com n-heptano que queima por detonacdo e com a
mesma intensidade sonora que o combustivel sendo testado. O niumero de octano
igual a 100 foi arbitrariamente atribuido ao isooctano, enquanto que ao n-heptano foi
atribuido o valor zero (MAPLES, 1993).
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Assim, um combustivel cuja tendéncia a detonacao é equivalente aquela de
uma mistura de 80% em volume de isooctano com n-heptano, tem nimero de octano
igual a 80 (oitenta). O isooctano e o n-heptano sao, por este motivo, conhecidos
como referenciais primarios de octanagem. Na determinacao experimental do NO de
um combustivel, normalmente sao usados referenciais secundarios, cujos numeros
de octano ja foram determinados (MAPLES, 1993). As medidas de octanagem
podem ser feitas usando um motor de referéncia chamado CFR (“Cooperative Fuel
Research’). E um motor especial resistente a explosdes, monocilindrico de razéo de
compressao variavel, equipado com a instrumentagdo necessaria e montado numa

base estacionaria.

Ha véarios numeros de octano associados com uma dada gasolina. Os dois
mais comumente utilizados sdo os numeros de octano de pesquisa (RON) e de
octano motor (MON). As condigdes no ensaio do RON procuram simular um motor
automotivo funcionando em baixa velocidade com aceleragao frequente (tipicos de
uma cidade), enquanto que no MON procura-se simular o funcionamento do motor
numa auto-estrada, isto €, com carga total e altissima rotacado (MAPLES, 1993;
RIGA, 2001).

O RON e o MON de combustiveis podem ser obtidos no mesmo motor
padronizado, mas sob diferentes condicdes operacionais. As metodologias
internacionais, da American Society for Testing and Materials (ASTM), para a
determinacao do RON e MON de gasolinas séo, respectivamente, a ASTM D 2699 e
ASTM D 2700 (AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS, 2001a,
2001b). A norma brasileira da Associagéo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT),
equivalente & ASTM D 2700, é a MB457 (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE
NORMAS TECNICAS, 1972).

A Tabela 1.8 resume as principais diferencas de condicbes operacionais na
determinacao destes numeros de octano. Como se observa, os métodos MON e
RON diferem basicamente com relacdo as temperaturas de admissdo e as
velocidades de rotagdo do motor CFR.
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Tabela 11.8 — Condicoes de operacao para os métodos MON e RON.

PARAMETRO MON RON
Temperatura de admisséo 150°C 52°C
Temperatura do cilindro 100°C 100°C
Velocidade 900 rpm 600 rpm
Umidade 0,0036 0,0036
Massa de combustivel/massa de ar seco 0,0072 0,0072
Tempo de execugao 60 minutos 60 minutos

Gasolinas sdo ainda comumente avaliadas quanto ao seu indice
antidetonante (IAD), um outro parametro de medida da octanagem. O IAD é a média
entre 0o MON e o RON. O desempenho 6timo e economia de um combustivel sao
obtidos quando o seu IAD é adequado para o motor no qual é queimado.

Mais detalhadamente, no que diz respeito a octanagem necesséria para o
bom funcionamento dos motores, € importante destacar que para cada projeto
basico de um motor existe uma caracteristica de resisténcia minima a detonacao
requerida. Os projetistas de motores levam em conta a octanagem do combustivel
utilizado para determinar a taxa de compressao, curvas de avango de ignicao e

tempo de injegéo.

Ressalte-se também que o uso de uma gasolina com octanagem superior
aquela para o qual o motor foi projetado ndo trara a este nenhum ganho de
desempenho. J& o uso de um combustivel com octanagem menor do que aquela
prevista no projeto causara perda de poténcia e aumento do consumo de

combustivel, podendo até mesmo causar danos ao motor (RIGA, 2001).

I.3.2. PRESSAO DE VAPOR

A volatilidade de um combustivel é a tendéncia que este apresenta para
evaporar-se. Essa caracteristica é de fundamental importancia nos motores
carburados, devido a sua influéncia na determinacdo da adequada razdo ar-
combustivel (A/C) a ser admitida aos cilindros destes motores. Assim, a volatilidade
de um combustivel afeta diretamente o desempenho do motor através de sua
influéncia sobre o grau de evaporagdo do combustivel nos coletores de admisséao e
nos cilindros, antes e durante a combustdo. A operacdo somente sera satisfatéria se
os diversos cilindros receberem uma mistura com a mesma razdao A/C e se

praticamente todo o combustivel se evaporar antes da ignigao (RIGA, 2001).
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Dentre os principais parametros para se avaliar a volatilidade de um
combustivel, pode se destacar a sua pressado de vapor. A pressao de vapor esta
ligada ao equilibrio liquido-vapor (ELV) de uma substancia e pode ser avaliada pelo
gue ocorre em um cilindro dito ideal. Tratando-se de uma mistura, é 6bvio que a
composigao e constituicdo do vapor influirdo no equilibrio. As substancias leves da
mistura predominam na composicao da fase vapor, entretanto, cada componente
contribuira com sua pressdao de vapor em quantidade que depende do equilibrio

fisico-quimico do sistema.

As medicdes de pressdo de vapor em gasolinas podem ser realizadas
através de uma variedade de procedimentos laboratoriais e equipamentos
automatizados. Num destes ensaios, denominado “Método Reid”, uma amostra de
gasolina é colocada em uma camara com volume apropriado e hermeticamente
fechada. O sistema é levado a temperatura de 100°F (37,8°C), sob uma condigcao
intermediaria de vaporizagdo, de modo a atingir uma relagdo liquido-vapor na
camara igual a 4 (quatro) para amostras de gasolina. Combustiveis mais volateis
vaporizarao mais facilmente, criando maior pressdo no equipamento e,
consequentemente, fornecendo maiores valores de pressao de vapor. Os valores de
pressao de vapor determinados por este método sdo referidos como Pressédo de
Vapor Reid (PVR).

As principais metodologias internacionais para a determinacdo da pressao
de vapor de derivados de petréleo estdo listados na Tabela ll.9. As normas
brasileiras, da ABNT, ja adaptadas para determinacdo de pressdes de vapor sao a
NBR 14.149 (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 1998a) e a
NBR 14.156 (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 2006).

Tabela 1.9 — Métodos ASTM para pressao de vapor de derivados de petréleo.

METODO | TITULO ORIGINAL DA NORMA

D 4953 Vapor Pressure of Gasoline and Gasoline-oxygenate Blends (Dry Method)
D 5190 Vapor Pressure of Petroleum Products (Automatic Method)

D 5191 Vapor Pressure of Petroleum Products (Mini Method)

D 5482 Vapor Pressure of Petroleum Products (Mini Method — Atmospheric)
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O controle da pressao de vapor esta ligado a seguranca no transporte e
armazenamento de combustiveis, além de limitar possiveis perdas por evaporacao.
Além disso, a pressdao de vapor de um combustivel féssil normalmente esta
relacionada a presenca de compostos leves. Tais componentes sdo bastante
importantes na partida a frio do motor. A presséo de vapor também esta diretamente
relacionada com o problema de bloqueio evaporativo no motor, que € o crescimento
de mindsculas bolhas na linha de abastecimento de combustivel, comprometendo a
eficiéncia da bomba, ja que a mesma passa a puxa vapor ao invés de liquido
(KAWAKAMI, SHIKADA, MIYAQ, 2000; RIGA, 2001).

1.3.3. DESTILACAO

O ensaio da curva de destilacdo é usado para determinar a relacao entre a
volatiidade do combustivel e sua inteira faixa de ebulicdo. Combustiveis sao
constituidos por uma grande variedade de componentes que evaporam em
diferentes temperaturas. Componentes mais volateis evaporam em temperaturas
menores, enquanto que componentes menos volateis o fazem em temperaturas
mais altas. O diagrama representativo destas temperaturas de evaporacido é
denominado curva de destilacdo. A Figura Il.14 ilustra uma curva de destilagéo tipica
para um destilado médio do petréleo.
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Figura Il.14 — Curva de destilacao ilustrativa para uma gasolina comercial.
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As especificacbes da ANP determinam limites adequados para as
temperaturas nas quais 10%, 50% e 90% do combustivel serdo evaporados, como
também para a temperatura na qual todo o combustivel tera evaporado, isto é, o
ponto final de ebulicdo (PFE). Cada uma destas temperaturas afeta diferentes areas

do desempenho de um motor automotivo.

A temperatura de 10% de evaporados deve ser suficientemente baixa para
fornecer uma facil partida do motor a frio, mas alta o bastante para minimizar
problemas de dirigibilidade e bloqueio evaporativo. A temperatura de 50% de
evaporados deve ser necessariamente baixa, de modo a resultar num adequado
aquecimento do motor (temperatura 6tima de operagdo) e boa dirigibilidade em
climas frios, mas também, ser alta o suficiente para evitar os mesmo problemas de
dirigibilidade e bloqueio. A temperatura de 90% de evaporados e o ponto final de
ebulicdo devem ser suficientemente baixos, de modo a minimizar depdsitos na
camara de combustdo e no carter do motor, bem como a diluicdo do éleo do motor,
problemas de combustdo e mesmo, maior quantidade de emissbes evaporativas
(RIGA, 2001).

Ressalte-se que combustiveis com mesmas temperaturas de 10, 50 e 90%
de evaporados podem variar em desempenho e economia, devido a diferengas nas

temperaturas de evaporacao em outros percentuais volumétricos.

Para a determinacdo da curva de destilagdo de gasolinas e outros
combustiveis fosseis, podem ser citadas as normas equivalentes ASTM D 86
(AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS, 2001c) e NBR 9.619
(ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 2005).

I1.3.4. MASSA ESPECIFICA E DENSIDADE RELATIVA

A massa especifica de um fluido, também conhecida como densidade
absoluta, é definida como a massa por unidade de volume desse fluido, enquanto
que a densidade relativa de um fluido é a razdo entre a massa especifica deste
fluido e a massa especifica de outro fluido tomado como referéncia. A agua, cuja
massa especifica é igual a 1.000 kg/m® & pressdo normal e temperatura de 4°C, é
bastante utilizada como fluido de referéncia para o calculo das densidades relativas
de liquidos.
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Durante muito tempo, a densidade foi usada como principal especificacao
analitica para cargas e produtos de refino. Diversas outras propriedades podem ser
correlacionadas a densidade absoluta ou relativa de um derivado do petréleo, entre
as quais podem ser citadas a viscosidade, o residuo de carbono, os teores de
enxofre, nitrogénio e asfaltenos. Além disso, mais especificamente, para gasolinas, a
determinacdo da densidade pode fornecer um indicativo da volatiidade e do
conteudo energético deste combustivel, como também pode indicar a presenca de
contaminantes (MAPLES, 1993; SPEIGHT, 1998; RIGA, 2001).

Uma metodologia simplificada para determinacdo de densidades de
gasolinas utiliza uma proveta graduada e um densimetro devidamente calibrado,
NBR 7.148 (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 2001) e
ASTM D 1298 (AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS, 2001d).
Equipamentos automatizados também podem ser utilizados: NBR 14.065
(ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 1998b) e ASTM D 4052
(AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS, 2001e).

11.3.5. TEOR ALCOOLICO

Alguns élcoois, especialmente, metanol e etanol, tem sido amplamente
usados em misturas com gasolinas e outros hidrocarbonetos como combustiveis de
motores de combustédo interna. A adicdo de etanol na gasolina tem sido utilizada
desde o inicio do século passado em diversos paises, adotando-se para tais
misturas a denominagéo “gasool”. No Brasil, a adicdo compulséria de 5% de alcool
etilico na gasolina é feita desde a década de 1930. Com a implantacdo do Programa
Nacional do Alcool (PROALCOOL) a partir da década de 1970, os teores de adicdo
de etanol a gasolina aumentaram gradativamente até percentuais de cerca de 20%
nas décadas que se seguiram (KALFADELIS, SHAW, 1980; LANE, 1980; MOTA,
FERREIRA, 1988).

Comparando-se as propriedades do etanol aguelas de um hidrocarboneto da
faixa de destilacdo da gasolina podem ser percebidas algumas vantagens e
desvantagens deste composto oxigenado. Primeiramente, numa base massica, o
etanol tem somente cerca de dois tergcos do poder calorifico da gasolina. Por este
motivo, um motor com ignicao por centelha, para uma mesma taxa de compressao,

sempre tera poténcia menor se utilizar alcool ou gasool ao invés de gasolina.
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Entretanto, sendo maior a octanagem equivalente do alcool em relagdo a
gasolina comum, o motor como combustiveis oxigenados pode ter uma taxa de
compressao mais alta, aumentando o rendimento termodinamico e, por conseguinte,

a poténcia do motor.

Com relacao a pressao de vapor, a adicao do alcool etilico, em geral, altera
apenas levemente esta propriedade da gasolina. Dados compilados de Pumphrey,
Brand e Scheller (2000) para a pressao de vapor de misturas de gasool com
diferentes teores molares de etanol sdo graficamente representados na Figura I1.15
e corroboram esta afirmacéo. Observa-se um incremento inferior a 10% na pressao
de vapor para um teor de até 25% molar (cerca de 15% em volume) do oxigenado
na mistura e, a partir de entdo, uma gradual reducéo na volatilidade da mistura, que
se torna acentuada a partir de 70% molar até atingir um valor aproximado de 20 kPa,
a pressao de vapor do etanol em condi¢coes ambientes. O principal efeito disto € a
necessidade de se alterar a composicao e consequente volatilidade das gasolinas
produzidas nas refinarias ou se adequar os motores automotivos para essa nova

caracteristica do combustivel, ou ainda, ambas as a¢des, como é o caso brasileiro.

80 LR R R N L R R R R N R LR RN RN R NN RN R

70

H (o)) o2}
o o o

Pressao de vapor (kPa)
w
o

20

0 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100
Etanol (Y%emolar)

Figura 11.15 — Pressdes de vapor de gasool obtidas por Pumphrey, Brand e Scheller (2000).
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A faixa de destilacdo da gasolina também tem sofrido modificagdo com a
evolucao da industria petrolifera e dos motores de combustdo interna. No Brasil,
tipicamente, ela varia de 35 a 220°C. A adicdo de etanol nas proporcoes
recentemente usadas na gasolina comercial brasileira altera significativamente as
temperaturas de evaporacao na regiao intermediaria da curva de destilacao ASTM.
A Figura 11.16 apresenta curvas de destilacdo obtidas neste estudo para diferentes

misturas de gasolina-etanol, nos teores isento, 24% e 30% de alcool etilico.
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Figura 11.16 — Efeitos da adigao de etanol sobre a curva de destilagdo ASTM de gasolinas.

Percebe-se que uma acentuada diminui¢do das temperaturas de evaporacao
do gasool se da na regido entre 20 e 70% de volume evaporado. Portanto, motores
que nao sejam satisfatoriamente adaptados para uso com tais combustiveis podem

apresentar sérios problemas de aquecimento e bloqueio do motor.

Ainda, diversos testes tém geralmente concluido que a adicdo de etanol nao
contribui significativamente para uma maior corrosdo ou mesmo para a diminuigao
da estabilidade da mistura combustivel, 0 que resultaria numa maior formagéo de
gomas e depositos (RIGA, 2001).
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A presenca de alcool na gasolina pode ser determinada pelo método da
extracdo com Aagua, normatizada pela ABNT com a NBR 13.992 (ASSOCIACAO
BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 1997). Neste método, aplicavel para
gasolinas automotivas do tipo C, 50 mL de uma amostra de gasolina comercial sdo
dispostos numa proveta de 100 mL juntamente com mais 50 mL de uma solugéo
aquosa de cloreto de sédio a 10%. ApoOs agitada e, em seguida, deixada em
repouso, o aumento no volume da fase aquosa relaciona-se diretamente com o teor

de alcool na mistura combustivel.

Embora este método identifique o nivel de alcool presente com uma razoavel
precisdo, ele ndo é capaz de identificar o tipo de &lcool presente (ASSOCIACAO
BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 1997). Assim, nesta metodologia, uma
gasolina brasileira, com elevados teores de etanol, cerca de 20%, adulterada com
metanol, por exemplo, poderia ser aprovada por este teste, caso o teor total de
alcool permanecesse nos limites especificados para o etanol (RIGA, 2001;
CAVALCANTE JR. et al., 2001).
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I.4. DETERMINACAO DA COMPOSICAO DE GASOLINAS POR GC/DIC

11.4.1. ACROMATOGRAFIA GASOSA

Na cromatografia com fase gasosa, separam-se 0os componentes de uma
mistura fazendo-se mover um gas (de arraste) que carrega a amostra a ser
analisada sobre uma fase estacionaria (adsorvente). Esta fase estacionaria pode ser
liguida ou sélida. Atualmente, através da cromatografia gasosa € possivel separar
misturas de até 200 compostos muito semelhantes, usando particado ou adsorcéo, a
partir de pequenas quantidades de amostras. Porém, esta técnica tem suas
limitacbes. A amostra deve ser analisada em fase gasosa e, portanto, os analitos
tém de ser volateis, com pressdes de vapor apreciaveis até cerca de 400°C. Os
compostos apolares também sdo mais faceis de tratar que os polares, enquanto que
materiais ibnicos ndo podem ser separados por cromatografia em fase gasosa
(MENDHAM et al., 2002).

Os gases de arraste utilizados na cromatografia gasosa sao normalmente
hélio, nitrogénio, hidrogénio ou argbnio. A escolha depende da disponibilidade,
pureza, consumo e tipo de detector utilizado. A eficiéncia da cromatografia com fase
gasosa depende muito da manutencao de um fluxo constante de gas de arraste
(SKOOG et al., 2000; MENDHAM et al., 2002).

A introducdo da amostra no leito cromatografico é feita através de um
dispositivo de injecdo e derivatizacao (injetor), constituido de um bloco metalico
aquecido que esta conectado a entrada da coluna cromatografica. A temperatura do
bloco deve ser suficiente para que a amostra liquida se vaporize rapidamente sem

decomposicao ou fracionamento.

A separacdo dos componentes da amostra é realizada numa coluna
cromatografica disposta em um forno controlado termostaticamente. A natureza, tipo
e quantidade da fase estacionaria, bem como as dimensdes da coluna e o método
de empacotamento sdo fatores importantes para a resolucdo analitica desejada. A
temperatura também é um fator de fundamental importancia no desempenho da CG.
A temperatura de operacao pode variar desde temperaturas inferiores a ambiente
(quando disponiveis sistemas de criogenia) até temperaturas acima de 400°C. Este
parametro também pode ser mantido constante (MENDHAM et al., 2002).
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Os componentes separados na coluna e carreados pelo fluxo de gas de
arraste sdo alimentados a um detector apropriado situado na saida da coluna. O
detector mensura as quantidades destes componentes gerando um sinal de saida
que € disponibilizado a um dispositivo registrador (sistema de aquisicado de dados)
que produz um diagrama com os resultados da andalise denominado cromatograma.
Conforme informa Mendham et al. (2002), os detectores mais usados em CG séo os
de condutividade térmica (DCT ou TCD), por ionizagédo de chama (DIC ou FID) e por
captura de elétrons (DCE ou ECD).

A Figura ll.18 ilustra esquematicamente as partes essenciais de um
cromatdgrafo gasoso acoplado a um detector de ionizacdo de chama. Maiores
detalhes sobre a cromatografia gasosa podem ser apreendidos a partir de literatura
especifica (MENDHAM et al., 2002; SKOOG et al., 2000).

INJETOR ,
il AquIsIGAD
') DE DADOS

Arraste

Fonte de
Calor —™———

"Liner"

DETECTOR DE
IONIZACAQ DE CHAMA

Bobina de
ignicdo

COLUNA

CROMATOGRAFICA Gats ey rraste

CILINDRQ DE
GAS DE ARRASTE

Figura 11.17 — Diagrama esquematico de um sistema GC-DIC.

Esta técnica € sem dlvida a mais comumente empregada de todos o0s
métodos de separacao instrumental para propésitos analiticos. Ela fornece um meio
relativamente rapido e facil para determinar o numero de componentes numa
mistura, a presenca de impurezas em uma substancia e, em muitos casos, a
primeira evidéncia da identidade de um composto. Assim, a cromatografia gasosa é
uma ferramenta essencial para os analistas interessados na sintese e caracterizagao

de compostos moleculares de pesos moleculares moderados (EWING, 1969).
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I.4.2. O DETECTOR POR IONIZACAO DE CHAMA

Em principio, a medi¢do de qualquer propriedade que tem diferentes valores
para diferentes gases pode ser incorporada em um detector para cromatografia
gasosa. Os detectores podem ser classificados naqueles que respondem a
concentracdo (em fracdo molar) do soluto no gas de arraste e naqueles que
respondem a vazao (moles por unidade de tempo) do soluto (EWING, 1969).

A escolha do detector depende de fatores como o nivel de concentragao e a
natureza dos componentes da mistura analisada (MENDHAM et al., 2002). Outros
parametros inerentes ao principio de deteccao também sao importantes, tais como a

sensibilidade, a linearidade, a estabilidade e a seletividade.

A resposta do detector (milivoltagem) por unidade de concentracdo do
analito, denominada sensibilidade, esta intimamente relacionada com o limite de
deteccdo do dispositivo, porque uma alta sensibilidade corresponde freqliientemente
a um baixo limite de deteccédo. A sensibilidade também determina a inclinagédo da

curva de calibracao e, portanto, influencia a precisao da analise.

A faixa linear de resposta de um detector diz respeito a faixa de
concentragdes na qual o sinal resposta deste aparelho € diretamente proporcional a
quantidade (ou a concentracao) do analito. Isto implica na linearidade da curva de
calibracdo e numa maior precisdao analitica. Para curvas convexas, por exemplo, a
precisdao é mais baixa na faixa de concentragcdes maiores, onde a inclinagdo da

curva é menotr.

Outra caracteristica importante dos detectores cromatograficos é a sua
estabilidade, isto €, a constancia do sinal de saida com o tempo, supondo constante
o potencial de entrada. A falta de estabilidade limita a sensibilidade do detector
podendo ser observada através do ruido da linha de base, o que torna complicada a
medicao de pequenos picos (sinais) cromatograficos, ou através do arrasto da linha
de base. O arrasto € uma lenta e sistematica variacdo do sinal de saida que produz
uma linha de base inclinada. E muitas vezes devido a fatores independentes do
detector, podendo ser controlado através de mudancas de temperatura, por

exemplo.
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Ademais, um detector pode ser seletivo a certos componentes de uma
amostra, sé fornecendo resposta para tais componentes. Caso contrario, o detector
€ dito universal e apresenta picos cromatograficos para cada constituinte da
amostra. A seletividade de um detector muitas vezes é desejavel, pois simplifica o
cromatograma diminuindo possiveis interferéncias. A Tabela 11.10, transcrita de
Mendham et al. (2002), lista alguns dos detectores mais comumente utilizados na

analise e identificacdo de misturas.

Tabela 11.10 — Detectores usados em cromatografia com fase gasosa.

DETECTOR LINEARIDADE | SENSIBILIDADE APLICA(}AO
Filamento aquecido 10*a 10° 10%g.ml’ Universal
Condutividade térmica 10*a10° 108g.ml" Universal

lonizacdo de chama 10’ 2pg.s” Compostos organicos
Captura de elétrons 102a10° 0,01 pg.s™ Eletrélitos (halogénios)
Fotometria de chama 10°a 10* 1a10pg.s’ Enxofre, fosforo
Chama alcalina 10*a 10° 0,05 pg.s™ nitrogénio, fésforo
Fotoionizagéo 10’ 1 pg Compostos organicos
Emissdo atémica 2x10* 1a100pg.s™ Elementos
Espectrometria de massa >10° 1a 100 pg.s™ Estrutura

FTIR* 10* 0,5a50ng Estrutura

* Infravermelho com transformadas de Fourier.

O DIC emprega hidrogénio como gas de combustao, o qual & misturado com
o eluente da coluna (hélio, nitrogénio ou outro gas apropriado) € queimado em um
pequeno jato situado dentro de um eletrodo cilindrico. Um gas de composicao
(make-up) pode ser requerido para estabilizar o fluxo de gas quando se utilizam
colunas capilares. A combustao produz energia suficiente para ionizar as moléculas
de um soluto cujos potenciais de ionizacado sao baixos, gerando também elétrons por
emissao termidnica. Os ions e elétrons produzidos sao coletados por eletrodos e a

corrente ibnica produzida é medida por meio de um amplificador eletrométrico.

A corrente de fundo (linha de base), proveniente somente de ions e elétrons
da chama do gas de arraste e do hidrogénio, é bastante pequena e,

conseqlentemente, o ruido € comensuravelmente pequeno.

O detector de ionizacdo por chama € sensivel a massa e ndao a
concentracao e, por isso, a resposta do detector ndo é afetada por alteracées do
fluxo de gas e a sensibilidade se mantém mesmo em fluxos muito pequenos, o que o

torna bastante adequado para analises em colunas capilares.
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A maioria dos compostos organicos é facilmente pirolizada quando
introduzidas em uma chama de hidrogénio-oxigénio, produzindo ions no processo e
resultando num sinal de resposta mensuravel. Entretanto, compostos como os gases
nobres, amdnia, 6xidos de carbono, dissulfeto de carbono, agua, acido metandico,
metanal, entre outros, ndo apresentam sinais mensuraveis quando atravessam o
DIC. Também, observam-se baixos fatores de resposta para compostos oxigenados,
como alcoois e compostos carbonilados, e para muitos compostos contendo
halogénios ou nitrogénio (MENDHAM et al., 2002).

I1.4.3. METODOS CROMATOGRAFICOS PARA ANALISE DE

GASOLINAS

Diferentes técnicas analiticas tém sido empregadas na determinacao da
composi¢ao quimica de combustiveis, tais como infravermelho (IV/IR), ultravioleta
(UV), espectrometria de massas (EM/MS), ressonancia magnética nuclear
(RMN/NMR), cromatografia gasosa e cromatografia liquida de alta performance
(CLAP/HPLC). As vantagens e desvantagens de cada um destes métodos analiticos
sao apresentados na Tabela I.11, reproduzida a partir de Cécco, Yamamoto e von
Meien (2005).

Tabela 11.11 — Comparacao de métodos analiticos na analise de combustiveis.

TECNICA ANALITICA VANTAGENS DESVANTAGENS
Cromatografia gasosa Andlise detalhada Elevado tempo de andlise
HPLC Andlise detalhada Elevado tempo de andlise
Infravermelho Curto tempo de analise Espectro complexo

Elevado tempo de andlise e

Espectrometria de massas | Analise detalhada Espectro complexo

NMR Andlise detalhada Espectro complexo

Ultravioleta Curto tempo de analise Espectro complexo

A cromatografia gasosa tem sido extensivamente estudada na industria do
petréleo para caracterizagdo de O&leos crus e seus produtos de refino,
desenvolvendo-se principalmente estratégias para uma melhor resolucdo dos picos
cromatograficos, como também para a identificacdo automatica dos componentes
individuais. Contudo, muitas vezes, grupos quimicos podem determinar propriedades
quimicas de combustiveis petroliferos mais apropriadamente que a moléculas
individuais (BARMAN, CEBOLLA, MEMBRADO, 2000; COCCO, YAMAMOTO,
VON MEIEN, 2005).
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Por este motivo, uma anélise cromatogréafica por tipos de hidrocarbonetos
tem sido, até o presente momento, muito popular para a caracterizacdo daqueles
produtos. Com este tipo de analise pode-se determinar a qualidade de fracdes
petroliferas, avaliar variaveis para seus processos de conversao, elucidar
mecanismos reacionais e cinéticos, e obter uma compreensdo mais clara da
processabilidade do petréleo ou da qualidade dos produtos finais (BARMAN,
CEBOLLA, MEMBRADO, 2000; COCCO, YAMAMOTO, VON MEIEN, 2005).

A literatura esta repleta de artigos sobre a analise cromatografica de
gasolinas e outros produtos petroliferos relacionados. Entre os mais recentes podem
ser citados os estudos de Singh et al. (2003), Sojak et al. (2004), Diehl e Di Sanzo
(2005), Micyus, McCurry e Seeley (2005) e Brudzewskia et al. (2006). Bancos de
dados de indices de retencdo e programas computacionais para analise detalhada
de gasolinas também estdo disponiveis comercialmente (VARIAN, 2000;
VINCI TECHNOLOGIES, 2002; WIEDEMANN, D’AVILA, AZEVEDO, 2005). Sendo
assim, a classificacdo por cromatografia gasosa de produtos petroliferos é uma
técnica bem-estabelecida (WIEDEMANN, D'AVILA, AZEVEDO, 2005). A
Tabela V.12 relaciona alguns dos principais métodos de CG aprovados pela ASTM
para analises de gasolinas.

Embora estes métodos possam usar equipamentos especiais, tais como
cromatografos gasosos multidimensionais automaticos, e normalmente requererem
longos tempos de analise ou uma extensiva preparacdo das amostras, tais métodos
sdo computadorizados e amplamente aplicados na andlise de grupos de
hidrocarbonetos (parafinicos, isoparafinicos, aromaticos, nafténicos, olefinicos) ou
na analise mais detalhada destes tipos de compostos. Assim, além de oferecerem
caracterizacao detalhada de combustiveis leves por tipos de compostos e nimero de
carbonos, os cromatogramas sdao mais faceis de interpretar e compreender que 0s
espectros gerados pelas outras técnicas ja citadas (BRIKER et al., 2001; COCCO,
YAMAMOTO, VON MEIEN, 2005). Para os propésitos deste estudo, a determinacao
do perfil composicional das gasolinas comerciais por CG é a metodologia mais
satisfatoria, haja vista que esta pode fornecer informagédo suficiente sobre a
composicdo das gasolinas aqui estudadas. E necessario, no entanto, desenvolver

um procedimento analitico mais apropriado para os fins deste trabalho.
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Tabela 11.12 — Principais métodos CG aprovados pela ASTM para gasolinas.

METODO | DESCRICAO

D 2427 Hidrocarbonetos C2 a C5 em gasolina.

D 3710 Destilacao simulada da gasolina e fragdes da gasolina.

D 4420 Aromaticos em gasolinas comerciais.

D 4815 Oxigenados (éteres e alcoois) em gasolinas.

D 5443 Tipos de hidrocarbonetos parafinicos, nafténicos e aromaticos por CG
multidimensional.

D 5580 Benzeno, tolueno, etilbenzeno, xilenos, Ce+ aromaticos e aromaticos totais.

D 5599 Oxigenados em gasolina por CG acoplado a detector de ionizacao de chama
seletivo para oxigénio (O-FID)

D 5623 Compostos sulfurados em fracbes liquidas leves de petrdleo por CG
acoplado a detector seletivo para enxofre.

D 5769 Benzeno, tolueno e arométicos totais em gasolinas comerciais por CG-EM.

D 5986 Oxigenados, benzeno, tolueno, Cg a Cy, aromaticos e aromaticos totais por

CG e FTIR.

Buarque, H.L.B. Predicao de Propriedades de Gasolinas a partir das suas Composicoes



Capitulo Il - A Gasolina e suas Caracteristicas 48

I.5. A GASOLINA BRASILEIRA

No Brasil, as gasolinas comerciais podem ser do tipo “A” ou “C”. As
gasolinas “A” sdo as obtidas diretamente das refinarias e petroquimicas e as do
tipo “C” sdo aquelas oriundas da adicdo de um determinado teor de alcool etilico
anidro combustivel (AEAC) a gasolina tipo “A”. O percentual volumétrico (%v/v) de
AEAC a ser adicionado é definido em legislacdo especifica (BRASIL, 20013a;
WIEDEMANN, D’AVILA, AZEVEDO, 2005).

A gasolina brasileira é especificada pela ANP para atender a padrdes
internacionais de qualidade, respeitando também os aspectos nacionais do seu uso
e producdo. A mais recente especificacdo de qualidade das gasolinas brasileiras €
descrita no regulamento técnico anexado a Portaria ANP n® 309, de 27 de dezembro
de 2001 (BRASIL, 2001b). Além disso, a Portaria ANP n® 231 de 13 de dezembro de
2002 (BRASIL, 2002) proibiu a presenca de marcadores de solventes na gasolina. A
Tabela 11.13 resume os principais parametros de qualidade constantes daquela
Portaria (BRASIL, 2001b).

De maneira geral ndo ha especificacdes ou padrdes para os componentes
individuais existentes na gasolina. Uma notavel e Obvia excecdo é o teor de
oxigenados. Sé é permitida a adicdo de etanol nas gasolinas comerciais brasileiras
na concentracdo definida por legislacdo (BRASIL, 2001a; BRASIL, 2001b;
BRASIL, 2006b), salvo em raros periodos de escassez do produto quando a adi¢ao
de pequenos teores de metanol é permitida. Benzeno também tem tido seu teor
controlado nas gasolinas brasileiras. Mais recentemente, a ANP também especificou

os limites de parafinicos e aromaticos nas gasolinas comercializadas no pais.

Atualmente, a maior parte da gasolina comum consumida no Brasil é
basicamente produzida a partir da nafta do craqueamento catalitico (nafta FCC) sem
hidrotratamento e da nafta de destilacdo atmosférica (nafta DA). A participacéao
destas fragcdes na producdo de gasolina “A” é de cerca de 70% e 30%V/v,
respectivamente. As outras fragcdes contribuem com parcelas variaveis e
minoritarias, dependendo do esquema de refino (DAUZACKER, PALOMBO, 2003).
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Tabela 11.13 — Parametros de qualidade das gasolinas comerciais brasileiras.

ESPECIFICACAO

CARACTERISTICA COMUM PREMIUM
TIPO A TIPOC |TIPOA |TIPOC

Cor (1) @ (1) @
Aspecto ©) ) €€)) )]
Teor de AEAC, %v/v 1 (max.) 25 1 (max.) 25
Massa especifica a 20°C, kg/m® anotar anotar anotar anotar
Destilacao,

10% evaporado (méx.), °C 65 65 65 65

50% evaporado (max.), °C 120 80 120 80

90% evaporado, °C 1552190 1452190 | 1552190 | 1452190

PFE (méx.), °C 220 220 220 220

Residuo (max.), mL 20 20 20 20
MON (min.) - 82,0 - -
IAD (min.) - 87 - 91
Pressao de vapor a 37,8°C, kPa 450a620 | 690(max) | 450a620 | 69,0(max.)
Goma atual lavada, mg/100 mL 5 5 5 5
Periodo de indugdo a 110°C, min. anotar 360 anotar 360
Corrosividade ao cobre a 50°C e 3h 1(max.) 1(max.) 1 (max.) 1(max.)
Teor de enxofre (méx.), Yomassa 0,12 0,10 0,12 0,10
Teor de benzeno (méx.), %v/v 12 1,0 19 15
Teor de chumbo (max.), g/L 0,005 0,005 0,005 0,005
Aditivos @ @ @ @
Hidrocarbonetos, %v/v

Aromaticos (max.) 57 45 57 45

Olefinicos (max.) 33 30 33 30

(1) De incolor a amarelada e isenta de corantes
De incolor a amarelada, com até 50 ppm de corante (ndo pode ser usado corante azul).

)

(2)

(3) LIl — Limpido e isento de impurezas.
)

(4) Utilizacao permitida conforme legislagdo em vigor. Proibidos os aditivos a base de metais

pesados.

A participagédo de nafta de coqueamento retardado € bem restrita e recebe

tratamento antes de ser incorporada no “poof’. A producdo brasileira atual de

reformado, alquilado e isomerizado ainda é bastante pequena se comparada a

producédo de gasolina, ndo permitindo que essas fracdes possam ser consideradas

como componentes disponiveis para a formulagdo global da gasolina comum, mas

em alguns casos especificos ha a participacdo de pequena proporcdo de nafta de
reforma catalitica e de alquilacao (DAUZACKER, PALOMBO, 2003).
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As fragbes ou componentes normalmente usados na formula¢do da gasolina
estdo apresentadas na Tabela Il.11 trasladada de Dauzacker e Palombo (2003).
Cada fragdao possui compostos quimicos tipicos, cujas caracteristicas podem ser
desejaveis, indesejaveis ou indiferentes as propriedades do combustivel, conforme
representado nesta tabela. O efeito de cada fracdo nas propriedades da gasolina
dependera da sua participacao na formulacdo da mesma.

Tabela 11.14 — Caracteristicas das frac6es que podem compor a gasolina.

FRAQ@ES PROPRIEQADES
OCTANAGEM| ENXOFRE | AROMATICOS | BENZENO | OLEFINA

Nafta DA Baixo Baixo Nulo
Nafta FCC Elevada Elevado Elevado
Reformado Elevada Nulo Elevado Elevado

Alquilado Elevada Baixo Nulo Nulo Nulo
Isomerizado Baixo Nulo Nulo Nulo
AEAC Elevada Nulo Nulo Nulo Nulo

D Influencia bastante a propriedade favoravelmente.
- Influencia bastante a propriedade desfavoravelmente.

D Tem baixa influéncia na propriedade.

Outro importante componente da gasolina comercial brasileira € o AEAC,
cuja participacdo na formulacdo tem variado com consideravel freqiiéncia ao longo
dos ultimos anos, na faixa de 20% a 25%v/v. A Figura 11.19 denota a variacao do
teor de AEAC na gasolina brasileira nos ultimos anos. Esta amiudada variagdo é
uma funcdo direta da produgdo do setor sucroalcooleiro, que depende da
sazonalidade da produgcdo da cana-de-agucar (matéria-prima do alcool etilico) e,

principalmente, do prego internacional do agucar no mercado externo.
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Figura 11.18 — Teor de AEAC na gasolina tipo C brasileira, no periodo de 1998 a 2006.
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Percebe-se entdo que, de maneira geral, a gasolina produzida no Brasil ndo
difere bastante em relagdo as caracteristicas funcionais das demais gasolinas
produzidas mundialmente. No entanto, quando comparada as gasolinas
comercializadas em qualquer outro pais do mundo, o elevadissimo teor de etanol faz

da nossa gasolina um combustivel impar em varios aspectos.

A consideravel melhoria nas caracteristicas de combustdo conferida pelo
AEAC, aliada a diluicdo que o seu elevado percentual provoca, possibilita aumentar
os teores de fragdes de menor valor agregado, como € o caso das correntes de
cragueamento catalitico. Assim, o alcool etilico também contribui na manutencéo do
teor de enxofre e benzeno nos padrbes atualmente especificados. Em contrapartida,
o etanol tem poder calorifico cerca de 66% do poder da gasolina isenta do
oxigenado (KLASS, 1980). Isto diminui sobremaneira o valor desta propriedade na
mistura de ambos (gasool), especialmente para teores maiores do alcool, como é o
caso das gasolinas brasileiras.

Além disso, maiores teores de AEAC favorecem a combustdo completa da
gasolina com menor producao de monéxido de carbono, um gas bastante toxico.
Porém, o uso do gasool também pode gerar emissdes dos produtos de oxidacao do
etanol, tais como aldeidos, cetonas e acidos carboxilicos, que podem contribuir de
forma significativa nos processos de fotooxidacdo atmosférica, inclusive com a
formagéo de “smog” fotoquimico (PEREIRA, ANDRADE, 1998; RIGA, 2001).

Finalmente, & absolutamente necessario comentar que a ANP, buscando
acompanhar uma tendéncia mundial, vem adequando os limites de muitas das
propriedades quimicas e fisicas que sdo utilizadas no controle e avaliacdo das
gasolinas comercializadas no pais. As futuras especificacbes da gasolina brasileira
projetam uma reducao significativa do teor de enxofre. As concentracdes de olefinas,
de aromdticos e de benzeno também estdo sendo reduzidas para diminuir a
quantidade de poluentes ambientais e compostos insalubres, bem como para
propiciar condi¢gdes para a combustdao mais completa e eficiente, o que melhora o
aproveitamento energético do combustivel e reduz o seu consumo por quildmetro

rodado.
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Para atender aos futuros requisitos da especificacdo da gasolina sera
necessario reavaliar o esquema de producao das refinarias, identificando os limites
de utilizacdo de cada fracdo componente e a sua necessidade de tratamento, bem
como desenvolvendo novas formulacbes, considerando desde a introducdo de
novas fracoes até mesmo a implantacdo de novos processos e tecnologias de
producao (DAUZACKER, PALOMBO, 2003; PALOMBO, 2004).

Entre as novas tecnologias, metodologias para a predi¢cdo das propriedades
das gasolinas, um dos objetivos deste estudo, poderiam ser usadas no ajuste das
proporcbes das fracbes a serem combinadas, aperfeicoando o processo de
formulagdo e produgédo destes combustiveis, minimizando custos e tempos de

producéo.
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ll.1. MODELAGEM DE PROPRIEDADES DE COMBUSTIVEIS

Apesar de algumas refinarias ainda combinarem suas fragdes em batelada
para a producdo de certos produtos, a grande maioria ja produz seus refinados
continuamente. O produto final de uma mistura de frages de refino deve atender a
certas especificagdes de propriedades, fazendo-se, obviamente, necessario predizé-
las. Assim, é desejavel e mesmo de fundamental importancia, que as refinarias
disponham de modelos precisos para a estimacao de propriedades de combustiveis
a partir das quantidades e propriedades das fracbes e componentes a serem
combinados para a formacéao do “poofl’ do referido produto (ESPINOSA et al., 1995;
MAPLES, 1993; PERKINS, 2000).

O uso de um modelo impreciso podera resultar num combustivel fora de
especificacdo. Sendo assim, a mistura necessitara ser realizada com auxilio de um
sistema de controle do processo que ajuste as quantidades dos componentes
durante o processo de combinacdo, ou, em alguns casos, sera necessario
recombina-la com fracées cujas propriedades sao mais préximas dos valores
especificados, normalmente fracbes de maiores valores agregados. O uso de um
modelo mais preciso poderia evitar tais ineficiéncias e economizar milhdes de

dolares no decorrer de um ano de producao (PERKINS, 2000).

Diversas técnicas se propdem a correlacionar propriedades de substancias
puras ou misturas, em condi¢cdes pré-estabelecidas, possibilitando a posterior
predicao de novos valores para diferentes condicées ou mesmo diferentes espécies
e suas combinacoes. Estes métodos podem ser classificados em teoricos, nos quais
métodos analiticos ou numéricos fundamentados em um ou mais modelos fisicos e
quimicos sao aplicados na predicdo das propriedades, ou empiricos, nos quais as
consisténcias internas nos dados possibilitam estimar uma dada propriedade.

Modelos tedricos sdo normalmente mais satisfatérios, mas muitas
propriedades de compostos e misturas ndo apresentam uma base tedrica bem
definida, ou mesmo nao permitem solugdes computacionais praticas baseadas na
teoria, devido a sua complexidade. Nestes casos, métodos empiricos podem
fornecer resultados mais uteis com boa precisdo. Para tanto, uma grande variedade
de técnicas permite aproximar relacées empiricas. Entretanto, cada uma destas
técnicas possui uma ou mais caracteristicas indesejaveis que acabam por limitar o
seu uso generalizado (BURNS, WHITESIDES, 1993).
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lll.1.1. MODELOS TEORICOS

Enquanto a maioria das propriedades dos combustiveis derivados do
petréleo ndo tem uma base teédrica bem definida (e.g., octanagem, ponto de fulgor),
algumas outras podem ser relacionadas e preditas através de leis fisicas e quimicas
fundamentais. Por exemplo, a pressao de vapor e a curva de destilacdo sdo muitas
vezes estimadas a partir de relagdes deduzidas da termodinamica quimica.

Para isso, sd0 muitas vezes utilizadas equacbes de estado, modelos
termodinamicos de equilibrio bem estabelecidos e modelos de contribuicdo de
grupos na construcdo das correlagdes para a estimacao da densidade, pressao de

vapor e das caracteristicas de destilagdo de gasolinas comerciais.

Diversos trabalhos tém procurado estimar a pressao de vapor de gasolinas
aditivadas com oxigenados. Hatzioannidis et al. (1998) estudaram o desempenho de
distintas variacbes do modelo UNIFAC (FREDENSLUND, JONES, PRAUSNITZ,
1975; GMEHLING, LI, SCHILLER, 1993; HANSEN etal, 1991; LARSEN,
RASMUSSEN, FREDENSLUND, 1987) na predicao da pressao de vapor Reid de
misturas de gasolinas e oxigenados (alcoois e metil-terc-butil-éter) simuladas. Todas
as variacbes do modelo forneceram bons resultados de predicdo com erros

inferiores a 2% em média.

Pumphrey, Brand e Scheller (2000) determinaram experimentalmente
coeficientes de atividade em diluicao infinita e parametros da equacao de Wilson
(WILSON, 1964) para misturas de gasolinas e alcoois. As misturas de gasolina-
oxigenados foram tratadas como pesudobinarias ndo-ideais e os coeficientes de
atividade calculados diretamente a partir dos dados experimentais através de
polinbmios de interpolacdo de Lagrange. Nesta metodologia, boas predicoes de
pressao de vapor foram obtidas (erros médios inferiores a 2%) com somente dois

parametros ajustaveis por sistema.

Mais recentemente, Lanzer, von Meien e Yamamoto (2005) avaliaram a
utilizacdo da equacao de estado de Peng-Robinson (PENG, ROBINSON, 1976) e de
uma regra de mistura similar a desenvolvida por Fisher e Gmehling (1995) para a
estimacao da densidade a 20°C, pressao de vapor Reid e curva de destilagido ASTM
de gasolinas brasileiras. A metodologia desenvolvida forneceu boa predicdo dos
pontos de destilagdo, embora com grandes desvios no final da curva de destilacao,
atribuidos a degradacao dos componentes da gasolina. Verificou-se também uma
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correlacdo satisfatéria da densidade e pressdo de vapor Reid do combustivel

estudado, com erros relativos médios inferiores a 0,5% e 3%, respectivamente.

Outros trabalhos de base tedrica para a estimagdo de propriedades de
misturas de hidrocarbonetos e oxigenados combustiveis ainda podem ser citados,
tais como Antosik e Sandler (1994), Steinhagen e Sandler (1994), Zudkevitch,
Murthy e Gmehling (1995) e Clark, McBain e Kilner (1997).

Nas abordagens até aqui descritas, o combustivel, uma mistura de centenas
de hidrocarbonetos e alguns oxigenados, € normalmente dividido em uma colecao
reduzida de fragcdes ou pseudocomponentes de modo a serem tratados como
componentes individuais e discretos nos calculos de equilibrio liquido-vapor e,
consequentemente, das propriedades relacionadas. Um tratamento alternativo, que
vem crescendo em importancia, assume a mistura como uma funcao continua de
variaveis independentes, tais como o ponto normal de ebulicdo, massa molecular e
composigdes. Nesta abordagem, muitas vezes denominada termodindmica do
continuo, os somatorios que surgem nas equacoes de estado e modelos discretos
sao substituidos por integrais sobre uma apropriada funcao distribuicdo na variavel
independente relevante, que séo resolvidas, analitica ou numericamente, para

fornecer as relacdes de equilibrio procuradas.

A termodindmica do continuo tem sido abordada em muitos estudos
recentes (MUSCHIK, PAPENFUSS, EHRENTRAUT, 2001; ZHU, REITZ, 2002), além
dos quais podem ser ainda citados, como tratando especificamente da modelagem
de propriedades de derivados petroliferos, os trabalhos de Kehlen et al. (1988),
Haynes e Matthews (1991), Manafi, Mansoori e Ghotbi (1999), e Vakili-Nezhaad,
Modarres e Mansoori (2001). Vale ressaltar que mais recentemente, Aradujo,
Carvalho e Stragevitch (2003) aplicaram a termodinamica do continuo na
modelagem da pressdo de vapor de gasolinas automotivas brasileiras, obtendo, a
partir das curvas de destilagdo, boas estimativas para a pressdo de vapor de

gasolinas na faixa de temperaturas entre 20 e 60°C.

Apesar da boa flexibilidade de muitos modelos de base tedrica e da
satisfatoria precisdo nas suas estimativas para gasolinas e outros combustiveis
derivados do petréleo, estes sdao normalmente complexos e de dificil execucao,
particularmente no que diz respeito ao tempo de resposta em processos de

producédo continuos. Por este motivo, os modelos empiricos ou semi-empiricos tém
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grande atratividade e sdo encontrados com maior freqiéncia na literatura para a

predicao de propriedades de derivados energéticos do petréleo.

l1l.1.2. MODELOS EMPIRICOS

Os modelos empiricos podem ser gerados usando uma ampla variedade de
técnicas quimiométricas, incluindo regressdao linear multipla, regressdao de
componentes principais (PCR), minimos quadrados parciais (PLS), redes neurais
artificiais (RNA), entre muitas outras. Estes modelos podem entdo ser classificados

em lineares ou nao-lineares.

O mais simples modelo é o linear. Por este motivo, muitas refinarias
recorrem a uma programacao linear para otimizar a combinacdo das diferentes
frac6es de refino na producdo de seus combustiveis, particularmente na producéo
de gasolina (MAPLES, 1993).

Um modelo linear assume que a propriedade de uma mistura € uma
superficie plana entre os valores dos seus constituintes puros, sendo valido em um
sistema idealizado, no qual ndo ha interagdes entre os componentes. Assim, esta
técnica nao contabiliza efeitos nao-aditivos sobre as propriedades da mistura
causados por interacdes entre os seus componentes (PERKINS, 2000).

A Regressdo Linear Multipla (RLM) é o método linear mais comumente
aplicado na Quimiometria. Na RLM a variavel a ser prevista (dependente), y, €
estimada por uma combinacdo linear das variaveis contidas na matriz das m
variaveis independentes, ponderadas por coeficientes empiricamente determinados.
A Equacéo lll.1 expressa matematicamente este modelo,

y=bo+> bx;, (I11.1)

i=1
onde by € um pardmetro independente e, b;, o coeficiente de regressao

correspondente a variavel independente x;.

A RLM é um excelente método para sistemas bem comportados (respostas
lineares, sem interferentes, sem interacées entre as variaveis, com baixo ruido e
nenhuma colinearidade). Uma das limitagées da RLM esta no fato de ela usar toda a
informacdo contida na matriz das variaveis independentes, ndo importando se é
relevante ou nao, para construir o modelo. Com isso, quantidade significativa de

variancia (informagao) irrelevante pode ser incorporada aos parametros do modelo.
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Myers, Stollsteimer e Wims (1975) desenvolveram, usando regressao linear
multipla, uma correlacdo entre numeros de octano (MON e RON) e algumas
propriedades de gasolinas, sejam elas o indice de isoparafinas, o teor de
aromaticos, de chumbo e de enxofre. O indice de isoparafinas, mais
especificamente, é a razao entre os grupos metil e metileno, existentes na mistura.
Setenta e sete amostras de gasolinas foram utilizadas no estudo. Os préprios

autores apontaram diversas limitacées e problemas na correlagao desenvolvida.

Cookson, lliopoulos e Smith (1995) utilizaram a RLM para determinar
propriedades de combustiveis de aviacao e diesel, tais como ponto de fuligem, de
anilina, de névoa e de congelamento, teor de aromaticos, densidade e indice de
cetano, a partir de resultados de ressonancia magnética nuclear C-13 (NMR '°C) e

cromatografia gasosa (CQG).

Meusinger (1996) utilizou RLM para calcular nimeros de octano (MON e
RON) de gasolinas a partir de valores de integracdo de espectros de NMR 'H. Mais
recentemente, Meusinger (1999) mostrou, utilizando RLM, que resultados obtidos a
partir de espectros de NMR sdo adequados para a determinacao da influéncia de

oxigenados na caracteristica antidetonante de gasolinas.

A estimativa da propriedade de uma mistura torna-se mais complicada
quando esta ndo é aditiva, o que normalmente ocorre. A propriedade de uma mistura
€ dita aditiva, quando esta pode ser adequadamente obtida através da média da
mesma propriedade para os componentes puros da mistura. Assim, enquanto a
densidade é uma propriedade aditiva, em base volumétrica, diversas outras
propriedades tais como a octanagem, viscosidade, pressao de vapor Reid, ponto de

névoa, entre outras, ndo o sao.

Mesmo para propriedades ndo aditivas, as refinarias tém se utilizado de
modelos linearizados. Esta técnica consiste em determinar, para certa propriedade,
pseudovalores de mistura que se combinem linearmente (MAPLES, 1993).

Uma aplicacao tipica deste procedimento é a determinagéo dos nimeros de
octano motor e de pesquisa de gasolinas comerciais a partir de seus valores de
mistura, denominados BMON e BRON. Muitas refinarias desenvolveram seus
préprios valores de mistura através da experiéncia, com duas metodologias
amplamente aplicadas na formulacdo de gasolinas (HEALY, MAASSEN,
PETERSON, 1959; MORRIS, 1975).
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Um tratamento ainda simplificado para a modelagem de propriedades de
misturas nas quais existem interacdes significantes entre os componentes é o
modelo de interacdes. Um modelo de interacées binarias inclui termos que
contabilizam interacdes entre pares de componentes na mistura (MORRIS, 1986;
PERKINS, 2000). A Equacéo II.2 descreve este modelo matematicamente,

y=bo+ibixi+r§ ibijxixj. (1.2)
i=1 i=1 j=i+1

Os primeiros termos desta equacao sédo equivalentes ao modelo linear ja
discutido e o ultimo termo é a parte ndo-linear para contabilizar a curvatura presente
na superficie real da propriedade; b séo parametros de interacdo binaria. Termos de
interacdo de mais alta ordem podem ser incorporados, mas normalmente nao sao
significantes (PERKINS, 2000).

Alguns métodos de uso generalizado baseiam-se em modelos de interacoes,
destacando-se o utilizado pela Chevron para a estimacao da pressao de vapor Reid
de combustiveis (CHEVRON, 1971) e o método ASTM para o céalculo da cetanagem
de o6leos diesel (AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS, 2001f,
20019).

Métodos empiricos mais sofisticados vém gradativamente sendo utilizados
na correlacao e predicao de propriedades de derivados de petrdleo. O PCR e o PLS
sao técnicas baseadas na Anadlise dos Componentes Principais (PCA), que tem por
finalidade basica a reducdo de dados, determinando variaveis latentes a partir de
combinacoes lineares das variaveis originais. A PCA decompde uma matriz m x n
(onde as m linhas sdo as amostras e as n colunas, as variaveis) dos dados
experimentais, em uma soma de certo numero de matrizes de posto igual a unidade,
a partir do produto de vetores que podem ser determinados por um ajuste de
minimos quadrados (MARTENS, NAES, 1989).

O PLS difere do PCR por usar informacdes da matriz das propriedades no
célculo das variaveis latentes. Nesse processo € necessario achar o melhor numero
de variaveis latentes, o que normalmente é feito por um procedimento chamado
validagcao cruzada, no qual o erro minimo de previsdo é determinado. Diversos
estudos tém sido publicados na literatura sobre o uso do PCR e do PLS na
modelagem de propriedades de gasolinas e outros derivados de petréleo, entre os
quais os trabalhos de Crawford e Hellmuth (1990), Flecher et al. (1996), lob, Buenafe
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e Abbas (1998), Andrade, Sanchez e Sarabia (1999), Cooper (1999), e, mais

recentemente, Felicio et al. (2005).

Embora as técnicas empiricas apresentadas tenham crescido em
importancia na ultima década, nenhuma delas esta tdo difundida e tem sido tao
profusamente aplicada na modelagem dos mais variados sistemas fisicos e

quimicos, particularmente os mais complexos, como as redes neurais artificiais.
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lll.2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNA sdo modelos inspirados biologicamente para mapear (correlacionar)
um conjunto de entradas em um conjunto de saidas, podendo ser usadas para obter
correlacdes nao-lineares entre informacgoes relacionadas. O mapeamento € colocado
em pratica pelo processamento de elementos, chamados neurdnios ou nos
(CAUDILL, BUTLER, 1990) que se apresentam interconectados para formar uma
rede usualmente dividida em duas ou mais camadas: uma camada de entrada
recebe as variaveis de entrada; uma camada de saida apresenta os resultados
obtidos para as variaveis de saida; e uma ou mais camadas intermediarias (ocultas)

conectam as camadas de saida e de entrada.

Duas importantes caracteristicas das RNA sao a sua habilidade de fornecer
respostas rapidas a um problema e a capacidade de generalizar suas respostas,
fornecendo resultados aceitaveis para amostras desconhecidas (SERRA et al.,
2003). Assim, mesmo considerando que redes neurais ndo revelam relagdes causais
entre as informacgdes de entrada e de saida, fornecendo quase sempre correlacoes
sem significado fisico claro, tais modelos sdo muito interessantes na resolugéo de
problemas complexos, isto €, problemas com um grande numero de variaveis ou de
dificil tratamento matematico, ou mesmo de problemas mais simples onde respostas
rapidas sdo necessarias.

Além disso, é importante comentar que a utilizacdo de redes neurais nao
deve ser vista somente como uma alternativa as técnicas mais convencionais, mas
também como uma técnica complementar, sendo possivel, inclusive, o
desenvolvimento de modelos hibridos entre estas distintas técnicas.

As redes neurais artificiais (RNA) tém sido bastante usadas na resolucao de
problemas nos diversos ramos da engenharia, ciéncias exatas e da saude. Estas
redes podem predizer parametros de controle, otimizar processos, correlacionar
propriedades fisicas e quimicas de materiais, ou, mesmo, relacionar propriedades

bioquimicas com a atividade de microorganismos.
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l1l.2.1. CONSIDERACOES INICIAIS

O cérebro humano é o mais complexo sistema de processamento paralelo e
nao-linear de informacdes existente, sendo capaz de organizar seus constituintes
estruturais, os neurénios, de modo a realizar processamentos e armazenamento de
informagcdes muitas vezes mais rapido que o mais rapido computador atualmente
existente (HAYKIN, 1999). Os neurdnios bioldgicos tipicos sdo constituidos de um
corpo de célula (soma), um axénio (fibra nervosa) e inumeros dendritos. Eles estao
conectados uns aos outros através das sinapses, conforme ilustrado na Figura IIl.1.
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Figura Ill.1 — llustragdo de um neurdnio humano.
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Nos neurbnios a comunicacdo € realizada através de impulsos
eletroquimicos. Quando um impulso € recebido, o neurbnio o processa, e passado
um limite de acéo, produz um segundo impulso que ao se propagar para outras
células da rede neural, pode produzir movimentos ou executar fungdées do organismo

humano.

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais, inspirados na
estrutura das redes neurais biologicas, consistindo de elementos de processamento
(neurbnios ou nods) interligados entre si e com o ambiente através de conexdes
ponderadas. Estas conexdes estdo associadas a pesos, denominados pesos
sindpticos, que armazenam o conhecimento da rede e ponderam as entradas

recebidas pelos neurdnios.

A arquitetura da rede neural artificial, isto €, 0 modo como os distintos n6s da
rede estdo dispostos (topologia) e interligados, juntamente com o treinamento da
rede neural (processo pelo qual o conhecimento é armazenado), sdo de fundamental

importancia para a eficiente aplicagao desta poderosa técnica empirica.
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l1l.2.2. MODELOS DE NEURONIOS

A primeira importante contribuicdo para o desenvolvimento das redes
neurais artificiais foi o trabalho de McCulloch e Pitts (1943). Nele os autores
modelaram matematicamente um neurdnio descrevendo um calculo l6gico de redes
neurais (HAYKIN, 1999; KOVACS, 2002).

O processamento ocorrendo em um neurdnio biolégico pode ser melhor
descrito como segue: o sinal entra no neurdnio através dos dendritos, passa pelo
corpo celular e em seguida € transmitido através das sinapses formadas entre o
axonio e dendritos de outros neurdnios. As sinapses modulam o sinal que é trocado
através delas e a quantidade de sinal trocado em uma sinapse depende de um
parametro chamado de intensidade da sinapse.

Analogamente, os neurdnios artificiais possuem um corpo de processamento
de informacdo com duas ramificagcbes: entradas (dendritos) e saida (axénio). A
Figura I11.2 ilustra a analogia entre os modelos neural biolégico e artificial.

®  Sinal de
? Saida

Sinais de Entrada

Dendritos

(a)
Pesos Polarizagdo
Sinapticos (Bias)

b,

Sinal de
Saida
K

Fungdo de
Ativagio |[—pD

FO)

Regra de
Propagagéo

Ly

Sinais de Entrada

(b)

Figura Ill.2 — Modelos de neurénio: (a) bioldgico; (b) artificial.

Em um neurdnio artificial a intensidade da sinapse € simulada por um fator
de ponderacdo chamado peso sinaptico, através de uma dada regra de propagacao
e de uma funcao de ativagao (transferéncia) que modula o sinal transmitido.
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A regra de propagacao mais comumente utilizada nas aplicacdes de redes
neurais é a proposta por McCulloch e Pitts (1943), apresentada na Equacéo II1.3,

Vi = D WX +Dby (111.3)
i1

onde v, é a regra de propagacgao para o k-ésimo neurbnio, x; € o i-ésimo sinal de
entrada, w,; € o peso sinptico entre o i-ésimo sinal de entrada e o k-ésimo

neurénio, b, & a polarizacdo (bias) atribuida ao neurénio e m é o numero total de

sinais de entrada.

Outras regras de propagacao podem ser utilizadas, tais como a utilizada nas
redes neurais do tipo “sigma-pi” (RSP), em que os sinais de entrada dos neurdnios
devidamente ponderados, ao invés de serem somados, sdo multiplicados entre si
antes de atuar como geratriz de uma fungédo de ativacdo (MEHROTRA, MOHAN,
RANKA, 1997; SHIN, GHOSH, 1992).

Com relacao as funcdes de ativacdo, um maior niumero de alternativas pode
ser encontrado na literatura, desde as mais simples, como a funcao identidade, as
fungcbes constantes e as lineares, apresentadas, respectivamente, nas
Equacdes lll.4 a Ill.6, e mesmo funcbes mais complexas como as funcdes
sigmoidais e as funcdes de base radial (FBR), a serem discutidas posteriormente.

Fi)=v, (111.4)
fv)=a (I11.5)
fv)=av +c (111.6)

onde f é afuncao de ativacao, a e ¢ séo valores constantes.

Para as redes neurais mais comumente utilizadas, € conveniente trabalhar
com fungdes de ativacao continuas, diferenciaveis e ndo-negativas. Destas, as mais
populares sdo as fungdes sigmoidais (CERQUEIRA et al., 2001; HAYKIN, 1999;
MEHROTRA, MOHAN, RANKA, 1997), cuja forma é ilustrada na Figura lll.3. As
funcbes sigmoidais, além de serem continuas e diferenciaveis, sdo fungdes bastante
suaves, 0 que as torna adequadas para um melhor entendimento do comportamento
de grandes redes neurais (MEHROTRA, MOHAN, RANKA, 1997).
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)

Figura Ill.3 — Gréfico de uma funcao sigmoidal.

As funcbes sigmoidais e suas variacoes tém a habilidade de ajustar varias
outras diferentes funcdes. Por este motivo, 0 seu uso acrescenta um maior grau de
adaptabilidade as redes neurais, possibilitando ajustar funcbées com a mesma
acuracia e qualidade que RNA com outras fun¢des de ativacao, mas com um menor
namero de nés ocultos (BURNS, WHITESIDES, 1993). A funcéo logistica e a funcao
tangente hiperbdlica (Equacdes Ill.7 e 111.8) sao tipicos exemplos de funcdes
sigmoidais:

B 1
1+exp(— Vk)
f(v,)=rtanh(v,) (111.8)
Apesar da popularidade destas fungdes de ativacdo, outras fungcdes podem

fv,) (111.7)

ser usadas para modular o sinal de saida neural. As FBR s&o funcdes radialmente
simétricas muitas vezes usadas como alternativa as sigmoidais e outras funcdes de
abordagem estocastica para aplicacoes de classificacao de padrdes e aproximacao
de funcbes (HAYKIN, 1999; MULGREW, 1996). A Figura lll.4 apresenta uma FBR
freqientemente usada, a funcao Gaussiana (Equacéo II1.9). Outras tipicas FBR sao
as funcbes multiquadratica inversa e a funcdao Cauchy, exemplificadas nas
Equacgdes I11.10 e 111.11.
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Figura 11l.4 — Grafico de uma funcao de base radial.
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f(Vk):exp(—%j (111.9)
f(vk)=ﬁ (111.10)
AR ! (I11.11)

+V,

Ressalta-se que modelos mais recentes de neurGnios usam estratégias bem
diferentes das idéias tradicionais. S0 modelos mais complexos que os tradicionais e

originam as denominadas redes neurais pulsadas.

11.2.3. ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS
MEHROTRA, MOHAN, RANKA (1997) comentam que a utilizagcdo de um

unico neurbnio € insuficiente para muitos problemas praticos, encontrando-se

frequentemente redes neurais com um grande nimero de neurdnios.

A arquitetura mais geral é aquela encontrada nas redes neurais totalmente
conectadas e quaisquer outras arquiteturas podem ser vistas como casos especiais
desta (MEHROTRA, MOHAN, RANKA, 1997). Nesta arquitetura, cada né da rede
esta conectado a si proprio como aos demais nos, podendo tais conexdes ser do
tipo excitatdria, com pesos sinapticos positivos, inibitéria, com pesos negativos, ou
irrelevantes, com pesos quase nulos. A Figura II.5 ilustra uma arquitetura de rede
neural totalmente conectada: as esferas representam os neurénios artificiais e as

setas indicam a dire¢ao da transmissao dos sinais.

no de entrada

né oculto

Figura I1l.5 — Rede neural totalmente conectada.

As redes neurais artificiais normalmente tém seus neurénios dispostos em
duas ou mais camadas. As redes com este tipo de topologia, denominadas redes em
camadas, podem possuir, além da camada de nés de entrada, apenas mais uma
camada de nds de saida (rede em monocamada) ou mais uma camada de saida e
outras camadas intermediarias, ditas camadas ocultas, configurando uma rede em

multicamadas.
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As redes em camadas podem ser classificadas como aciclicas ou ciclicas.
Nas RNA aciclicas as conexdes neurais sdo orientadas e a direcao da informacao
flui somente da camada de entrada para a camada de saida. Nao ha conexdes
intracamada ou retroalimentacao nestas redes, ao contrario do que ocorre com as

RNA ciclicas, também denominadas recorrentes.

As Figuras 1.6 e Ill.7 apresentam, respectivamente, exemplos de uma rede
neural aciclica e uma ciclica: a primeira com cinco, trés e dois neurénios na camada
de entrada, oculta e de saida, respectivamente; a segunda com a mesma topologia,
apresenta ainda trés conexdes de retroalimentacdo e uma conexao intracamada na
camada oculta. Percebe-se que o processo computacional em camadas aciclicas é
muito mais simples que aquele em redes neurais ciclicas (MEHROTRA, MOHAN,
RANKA, 1997).

% camada
/ de saida

Figura 111.6 — Rede neural em camadas aciclica.

camada
de saida

unidades
de retardo

Figura 111.7 — Rede neural em camadas ciclica.
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De maneira geral, as redes neurais aciclicas podem ser consideradas redes
estaticas, uma vez que os dados de entrada da rede podem ser tratados como
ocorrendo de forma simultanea no tempo. Ja as redes neurais ciclicas sao
normalmente ditas redes dinamicas ou “fuzzy”, uma vez que a ordem dos dados de
entrada pode influenciar a resposta final da rede (DEMUTH, BEALE, 2002).

Talvez a mais importante arquitetura de RNA seja a com alimentacéo
progressiva (feedforward). Esta subclasse das redes aciclicas na qual uma conexao
somente é permitida entre um neurénio de uma dada camada com neurbnios de
uma camada imediatamente posterior, na direcao da camada de saida, é a mais
utilizada nas diversas aplicacbes de redes neurais (MEHROTRA, MOHAN,
RANKA, 1997). A Figura Il1.8 ilustra uma rede neural artificial do tipo feedforward

com duas camadas ocultas.

% camada
/ de saida

" camada
oculta

Figura Ill.8 — Rede neural feedforward.
A propriedade fundamental de uma rede neural é sua habilidade de aprender
a partir do ambiente em que esta inserida e melhorar seu desempenho através do
aprendizado (HAYKIN, 1999). Um conjunto de regras bem-definidas com o intuito de
fazer com que a rede neural aprenda é chamado de regras de aprendizagem ou

algoritmos de treinamento.
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lll.2.4. ALGORITMOS DE TREINAMENTO

Os algoritmos de treinamento para uma RNA podem ser definidos como
procedimentos de modificacdo dos pesos sinapticos e polarizacdo dos neurdnios da
rede, sendo aplicados de modo a treina-la para realizar alguma tarefa especifica
(DEMUTH, BEALE, 2002; MEHROTRA, MOHAN, RANKA, 1997).

As regras de aprendizagem, dependendo da maneira como ajustam os
pesos sindpticos numa RNA, podem ser classificadas em cinco tipos basicos: regras
de erro-correcdo, de memorizacado, de correlacdo (Hebbianas), de competicao, e
regras de Boltzmann (HAYKIN, 1999).

As regras de erro-correcao ajustam os pesos sinapticos de uma RNA a partir
dos desvios (erros) obtidos entre as saidas produzidas pela rede a partir dos dados
de entrada e as saidas desejadas disponiveis no conjunto de dados de treinamento.
As regras de memorizacdo operam pela memorizacdo explicita dos dados de
treinamento fornecidos a rede.

As regras de correlacdo (HEBB, 1949) e as regras de competicdo séo
ambas inspiradas em consideracées neurobioldgicas. As regras de correlacdo
sugerem um aumento na forca das conexdes (pesos sinapticos) entre neurénios com
saidas similares quando apresentados com a mesma entrada. Na aprendizagem
competitiva, os neurdnios de uma dada camada ou conjunto neural competem entre
si para tornarem-se ativos; assim, somente certo nimero de neurdnios estara ativo

na rede num dado instante.

As regras de aprendizagem de Boltzmann sdo algoritmos de treinamento
estocasticos baseados em principios da mecénica estatistica, sendo a rede neural
treinada para atingir um dado estado de equilibrio.

Outro fator importante no processo de aprendizagem de uma rede neural é a
maneira como esta se relaciona com o seu ambiente. Com relacdo a isto, os
seguintes paradigmas de aprendizagem podem ser considerados: aprendizagem
supervisionada, aprendizagem semi-supervisionada ou por reforgo e aprendizagem

nao supervisionada ou auto-organizada (HAYKIN, 1999).

Na aprendizagem supervisionada, o algoritmo de treinamento funciona como
um professor que detém o conhecimento a ser aprendido (exemplos de entrada e
saida) e diz a rede o quanto sua resposta se aproxima da resposta desejada. Assim,
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a regra de aprendizagem treina a rede fazendo-a ajustar seus parametros (pesos
sinapticos) de acordo com o sinal erro (diferenca entre a resposta desejada e a
resposta fornecida pela RNA) produzido para um dado conjunto de dados de entrada
e saida. O treinamento termina quando a rede neural também detiver o
conhecimento, sendo capaz de reproduzir com certa precisdo os exemplos de
entrada e de saida previamente apresentados. Entre os algoritmos de treinamento
supervisionado podem ser citados: os algoritmos de retropropagacdo de erros e
suas variacoes, e os algoritmos de aproximacao de funcdes (de base radiais e

polinomiais).

A regra de aprendizagem por reforgo ou semi-supervisionada funciona como
um critico que diz apenas se a resposta dada pela rede neural esta certa ou errada.
O treinamento da rede se da através de uma interagdo continua com o ambiente de
modo a atingir um objetivo especifico apesar das incertezas presentes. Este
paradigma € muito atrativo para tratar situacbes dinamicas, nas quais exemplos
satisfatérios de entrada e de saida sédo bastante dificeis de obter. A rede esta
treinada quando um indice de desempenho relacionado ao objetivo especifico da
rede € minimizado. Os algoritmos de treinamento semi-supervisionado envolvendo
programacgdo neurodindmica podem ser citados como o0s mais estudados

atualmente.

Na aprendizagem auto-organizada nao ha “professor” ou “critico”
supervisionando o processo de treinamento da rede. O algoritmo de treinamento
tenta auto-organizar a rede neural procurando detectar regularidades e padrdes em
seus dados de entrada, baseando-se nas similaridades existentes entre os exemplos
a ela apresentados, bem como adapta-la a responder corretamente a exemplos
futuros. Exemplos de algoritmos de treinamento ndo supervisionado comumente
utilizados séo: a Analise dos Componentes Principais (PCA), os Mapas de Auto-
Organizacao (SOM) e os algoritmos baseados na Mecanica Estatistica (e.g. Maquina
de Boltzmann, Maquina de Helmholtz).

O processo de aprendizagem pode ainda ser conduzido, com relacdo a
frequéncia de atualizacdo dos pesos sinapticos, de duas formas distintas: o
treinamento incremental ou por-padrdo (de entrada) e o treinamento em modo-
batelada ou por-época (DEMUTH, BEALE, 2002; MEHROTRA, MOHAN, RANKA,
1997).
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Na aprendizagem por-padrdo, os pesos singpticos entre os neurdnios e as
polarizacdes (biases) da RNA séo ajustados cada vez que uma entrada de dados é
apresentada a rede. Este estilo de treinamento pode ser utilizado com redes
estaticas ou dindmicas, embora seja comumente usada com estas ultimas.

Na aprendizagem por-época, 0s pesos sindpticos e polarizacbes sao
atualizados, durante o treinamento, apo6s todas as entradas de dados disponiveis
serem apresentadas a RNA. Redes estaticas e dinamicas podem ser treinadas
utilizando este estilo. MEHROTRA, MOHAN, RANKA (1997) comentam ainda que,
quando possivel, o tempo de treinamento de uma RNA pode ser bastante reduzido
ao se explorar a programacao paralela com a aprendizagem em modo-batelada, o

mesmo nado sendo possivel para redes com aprendizagem incremental.

De qualquer forma, a escolha do algoritmo de treinamento nem sempre é
facil, devendo-se levar em conta o tipo de problema a tratar, quais os dados de
entrada estdo disponiveis, a arquitetura de rede a ser usada, entre outras coisas.
Mesmo assim, como ja mencionado, redes “feedforward’ (progressivas) treinadas
com o algoritmo da retropropagacéao de erros (“backpropagation’) tém sido bastante

utilizadas na resolugao de diversos problemas cientificos e industriais.

ll.2.5. TREINAMENTO POR RETROPROPAGACAO DE ERROS

A retropropagacao de erros € uma regra de aprendizagem supervisionada
que normalmente utiliza o método do gradiente descendente: os pesos sinapticos
sdao modificados na direcao correspondente ao gradiente negativo de uma medida
de erro (MEHROTRA, MOHAN, RANKA, 1997). O algoritmo de treinamento utiliza P

padrbes (exemplos) de entrada (X, ) e saida (0,) para treinar a rede neural. Valores

iniciais para os pesos sinapticos sdao determinados (uma estratégia comum ¢é atribuir

valores aleat6rios) e o processo de treinamento é iniciado.

Na primeira camada oculta, uma regra de propagacdo e uma fungao de
ativacdo sdo aplicadas aos dados de entrada produzindo sinais de saida dos nds
desta camada. Estes sinais sdo alimentados na camada posterior, onde novas
regras de propagacao e funcdes de ativacao sao aplicadas. Isto se repete até que se
atinja a camada de saida onde os sinais produzidos sdo comparados aos padrdes
de saida apresentados a RNA, gerando ao final um valor de erro E a ser
retropropagado pelas camadas da rede.

Buarque, H.L.B. Predicao de Propriedades de Gasolinas a partir de suas Composicoes



Capitulo Ill - Modelos de Predigcao de Propriedades 72

O método do gradiente descendente procura minimizar o erro E produzido
pela RNA modificando os valores dos pesos sinapticos (parametros da rede) na

mesma diregao contraria do gradiente do erro com relagédo aqueles pesos, —JoE/ow,
com uma intensidade da variagdo determinada por um parametro independente,
denominado taxa de aprendizagem, 7. A Equacéo lll.12 sintetiza este método de
minimizacao:

sz—qg—; (11.12)

Normalmente, o algoritmo de treinamento € finalizado quando um erro
cumulativo, como por exemplo, a média dos quadrados dos erros (MSE) produzidos
pela rede atinge um valor desejavel ou quando o nimero maximo de iteragdes de
minimizag&o é atingido.

Vale ainda ressaltar que o desempenho do algoritmo é muito sensivel a
escolha da taxa de aprendizagem. Grandes valores para a taxa de aprendizagem
podem resultar num treinamento mais rapido, mas por outro lado, o processo de
treinamento também pode tornar-se instavel, com erros oscilando em torno do seu
valor minimo; enquanto que taxas menores implicam em uma aprendizagem mais
lenta. Este € um problema tipico dos métodos do gradiente descendente e a escolha
de uma satisfatéria taxa de aprendizagem dependera da aplicagcdo (MEHROTRA,
MOHAN, RANKA, 1997; THE MATHWORKS, 2002).

Em geral, a determinagdo de uma taxa de aprendizagem o6tima antes do
processo de treinamento ndo € praticavel, haja vista, inclusive, que o valor 6timo
desse parametro pode variar consideravelmente durante tal processo. Assim sendo,
uma taxa de aprendizagem adaptativa poderia manter a velocidade do treinamento
tdo alta quanto possivel, sem comprometer, no entanto, a estabilidade do processo
de aprendizagem. Uma metodologia simples para uma adaptacdo da taxa de
aprendizagem a complexidade da superficie de erros locais se faz da seguinte
forma: numa dada iteracéo, os erros sao calculados para um determinado conjunto
de parametros (pesos e “biases’); caso esses erros sejam superiores aos erros da
iteracdo anterior por uma dada razdo predefinida, estes pesos e “biases’ sao
descartados e o valor da taxa de aprendizagem é diminuido; caso ocorra o contrario,
aqueles parametros sdo mantidos e a taxa de aprendizagem é aumentada por um
preestabelecido incremento (BURNS, WHITESIDES, 1993; THE MATHWORKS, 2002).
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A Figura lll.9 apresenta um tipico algoritmo de treinamento por
retropropagacao de erros com o método do gradiente descendente para uma rede
“feedforward’” com uma camada de entrada (camada zero), (N — 1) camadas ocultas
e uma camada de saida (camada N), todas utilizando as mesmas regras de
propagacao e funcbes de ativacdo para os seus neurbnios. A taxa de aprendizagem
€ mantida constante e o estilo de treinamento € conduzido por-padréo.

Algoritmo Retropropagacédo de Erros;
Determine os valores iniciais dos pesos sindpticos;

Enquanto MSE for insatisfatério e o nimero maximo
de iteragdes ndo for excedido, faca
Para cada padrao de entrada x, , 1<p<P,
Para cada camadaocultaj, | < j < N —1,
Compute a saida do k-ésimo no, y[’;_k = f(V[’;’k );
Fim-Para

Compute a saida dos nés da camada de saida, yZ s

Compute o erro entre yZ , € o valordesejado o, :

2
E]’ = Z:k [0,;_k - y;,kJ ;
Para cada camadaj, I < j< N,

Modifique os pesos sindpticos entre o k-ésimo né
de uma camada j e o i-ésimo né de uma camada

anterior j-1:

—0E

Ju-l
awi,k

Jil _
Awi’k =n

Fim-Para

Fim-Para

Fim-Enquanto.

Figura Il.9 — Algoritmo de retropropagacao de erros.
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I11.2.6. GENERALIZAGAO DE UMA RNA

Depois de concluida a fase de treinamento, espera-se que a rede neural
possa generalizar bem novas situagcdes. Diz-se que uma RNA generaliza bem
quando o mapeamento do conjunto de dados de entrada e de saida computado pela
rede esta correto, ou muito préximo disto, para dados de teste ndo usados na
criagao ou treinamento da RNA, mas obtidos a partir da mesma populagao amostral
que aqueles usados no processo de aprendizagem (HAYKIN, 1999).

Destaca-se que um dos principais problemas que ocorrem durante o
treinamento de uma rede neural é o chamado sobreajuste ou sobretreinamento, isto
€, 0 erro obtido na regressdao dos dados de treinamento torna-se muitas vezes
bastante pequeno, mas a capacidade da rede neural em predizer valores para dados
ndao conhecidos é bastante reduzida. Diz-se que a RNA nao tem aprendido a
generalizar novas situagbes, mas apenas memorizado os exemplos fornecidos
durante o seu treinamento.

E possivel que uma rede com um nimero excessivo de nheurdnios, e
consequentemente um grande numero de parametros de ajuste, seja capaz de
memorizar os padrdes de treinamento, apés um grande numero de repetidas e
sucessivas iteracdes de aprendizagem. Por este motivo, redes neurais de tamanhos
menores sdo preferidas aquelas com um maior nimero de ndés e camadas
(MEHROTRA, MOHAN, RANKA, 1997). Também é importante ressaltar que
Caruana, Lawrence e Giles (2000) questionam a pretericdo das redes neurais com
excesso de neurdnios, afirmando que muitas vezes, grandes RNA generalizam muito
melhor que redes suficientemente pequenas. De qualquer modo, € normalmente
dificil saber de antemao quao grande uma RNA deveria ser para uma determinada

aplicagéo.

Haykin (1999) comenta que a generalizagdo de uma RNA ¢ influenciada por
trés fatores: o tamanho e representatividade da série de treinamento, a arquitetura
da rede neural, e a complexidade fisica do problema em questdo. Assim, quando se
dispde de um conjunto de dados de tamanho e qualidade preestabelecidos, so6 resta
determinar a melhor arquitetura de rede para que se obtenha uma boa
generalizacdo. Na pratica, diversos estudos sugerem que o numero de parametros
ajustaveis na RNA seja um pequeno submdultiplo do numero de padrbes de
treinamento (MEHROTRA, MOHAN, RANKA, 1997; HAYKIN, 1999).
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ll.2.7. VALIDACAO CRUZADA

Quando os exemplos de aprendizagem sao muito escassos em quantidade
ou qualidade, ndo se dispondo de uma série de dados de teste representativa, pode-
se langar mao de técnicas de validagdo cruzada de modo a fornecer estimativas
uteis da habilidade preditiva da RNA sob avaliagdo (BURNS, WHITESIDES, 1993).

A validacao cruzada consiste na divisdo do conjunto completo de exemplos
de aprendizagem em séries randomicamente partilhadas. Assim, o total de dados
disponiveis é primeiramente dividido em uma série de treinamento e em uma série
de teste. A série de treinamento é ainda subdividida em uma subsérie de estimacao,
usada na selecdo do modelo neural, e uma subsérie de validagao, usada, como o
proprio nome diz, no teste ou validacdo do modelo de rede neural selecionado
(HAYKIN, 1999).

O uso da validacao cruzada € particularmente atraente quando se deseja
desenvolver uma grande RNA com boa generalizacdo. Esta técnica se fundamenta
em principios estatisticos e procura validar o modelo de rede neural obtido utilizando
uma série de dados diferente daquela usada para a estimagdo dos parametros de
ajuste. Deste modo, a série de treinamento pode ser usada na avaliacdo do
desempenho dos varios modelos de RNA possiveis e subseqliente escolha do
melhor entre estes. Prevenindo-se ainda contra um improvavel, mas possivel
sobreajuste dos dados de validacdo, a generalizacdo do modelo selecionado pode
ser avaliada utilizando-se a série de teste, que, como ja mencionado, é diferente da
série de validacdo (BURNS, WHITESIDES, 1993; CARUANA, LAWRENCE,
GILES, 2000; HAYKIN, 1999;).

O procedimento tipico de validagdo cruzada utilizado para redes neurais
progressivas treinadas por retropropagacdo de erros € o método da parada
antecipada do treinamento (“early stopping’). Neste procedimento, os dados
disponiveis sao divididos nas trés subséries supramencionadas. A primeira subsérie,
denominada série de estimacdo, € usada para calcular o gradiente e atualizar os
pesos sinapticos e “biases” da RNA. Entretanto, sdo os erros da segunda subsérie, a
série de validacdo, que sao monitorados durante o processo de treinamento
propriamente dito. A terceira subsérie, a série de teste é usada para avaliar a
capacidade de predicdo de dados novos do modelo neural selecionado
(HAYKIN 1999; THE MATHWORKS, 2002).
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Em geral, os erros obtidos nas séries de estimacgao e de validacao diminuem
durante a fase inicial do treinamento. Contudo, quando a rede comeca a
sobreajustar os dados, os erros na série de validagdao tipicamente comecam a
aumentar. Quando estes erros aumentam durante certo niumero de iteracdes, 0
treinamento € finalizado e os parametros da rede sdo determinados para um minimo
da série de validagdo (HAYKIN, 1999; THE MATHWORKS, 2002). A Figura lll.10
ilustra o critério de término do treinamento através da técnica de parada antecipada.

Série de
validagéo

Meédia dos erros quadraticos

Ponto de parada .
Seérie de
treinamento

Numero de iteragdes

Figura Ill.10 — llustracdo da validacao cruzada através da técnica da parada antecipada.

Para um adequado treinamento, utilizando-se da parada antecipada, a
selecao da série de validacao deve ser representativa de todos os pontos na série
de estimacao. Assim, também é bastante recomendavel, neste caso, treinar a rede
neural a partir de diferentes condigdes iniciais, podendo-se avaliar inclusive a
robustez do desempenho da RNA, haja vista que a variabilidade dos resultados
entre as diferentes condigbes iniciais € um forte indicativo da sensibilidade do
processo de escolha e validacdo do modelo neural, com relacéo as séries de dados

de teste e treinamento (BURNS, WHITESIDES, 1993; THE MATHWORKS, 2002).

Existem outras variantes da técnica de validagao cruzada que encontram
usos apropriados na pratica, particularmente quando ha uma escassez de padroes
de entrada e saida classificados (HAYKIN, 1999).
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l1.2.8. RNA NA PREDICAO DE PROPRIEDADES DE COMBUSTIVEIS

O interesse pelo campo de modelagem com redes neurais e suas aplicagdes
est4 cada vez maior. E notério que o nimero de trabalhos utilizando aplicagdes de
RNA aumentou exponencialmente a partir da década de 1990, mesmo com seus
principios ja bem desenvolvidos em décadas anteriores.

Atualmente, o campo de pesquisas em redes neurais é bastante amplo e
inclui entre outras areas, roboética e controle, sistemas de producéo, reconhecimento
de padrdes, processamento de imagens, fisica, geofisica, tomografia, engenharia
biomédica, analise financeira, sistemas de poténcia, gerenciamento e pesquisa
operacional (MENDES JR., 1997). Particularmente na correlacdo e predicado de
propriedades de combustiveis, as redes neurais tém encontrado varias aplicagoes.

Yang et al. (2002) avaliaram o uso de redes neurais para correlacionar e
predizer o nimero de cetano e a densidade de o6leo diesel a partir da sua
composicao quimica. Aquelas propriedades foram correlacionadas com 12 (doze)
grupos hidrocarbbnicos determinados por cromatografia liquida e cromatografia
gasosa com espectrometro de massa. Um total de 69 (sessenta e nove) amostras de
diesel foi utilizado neste estudo. Diversas arquiteturas de redes neurais foram
treinadas e examinadas quanto a precisdo. A modelagem com RNA também foi
comparada com um método de RLM, indicando, como esperado, que devido as
caracteristicas ndo-lineares do nimero de cetano, as redes neurais se apresentaram
um modelo mais preciso. J& para a densidade, uma propriedade aditiva, os
resultados para RLM e RNA se mostraram similares.

Korres et al. (2002) propuseram um modelo para determinar a lubricidade de
Oleo diesel a partir de outras de suas propriedades, utilizando redes neurais com
funcéo de base radial. Mais de 70 (setenta) amostras de diesel foram testadas para
lubricidade, condutividade, densidade, teor de enxofre, viscosidade cinematica,
ponto de fulgor, propriedades de destilacdo, pontos de fluidez e de névoa. Os
autores verificaram que a rede neural proposta forneceu bons resultados quando
usadas a condutividade, a densidade, a viscosidade a 40°C, o teor de enxofre e o
ponto de 90% de evaporados como variaveis de entrada.

Dos Anjos (2003) compararam a capacidade de quatro diferentes modelos
empiricos, inclusive redes neurais artificiais, na predicdo da densidade, presséao de
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vapor Reid, e trés pontos da curva de destilacdo (10, 50 e 90% de destilados) de
gasolinas produzidas em uma petroquimica, a partir de dados de composicédo
volumétrica de cinco correntes. De modo geral, as RNA forneceram melhores
resultados que os outros modelos testados, em geral, com erros relativos médios

inferiores a 10%, exceto para os pontos de 50% e 90% de destilados.

Cécco, Yamamoto e Von Meien (2005) utilizaram redes neurais artificiais
para determinar correlagdes entre a composicdo quimica de gasolinas brasileiras e
algumas de suas propriedades, incluindo densidade, curva de destilacdo e PVR. As
redes neurais foram treinadas por retropropagacdo de erros usando 35 (trinta e
cinco) amostras de gasolinas brasileiras. Apesar do pequeno numero de padrdes de
treinamento, comparado ao niumero de parametros ajustaveis (pesos sinapticos), as
RNA obtidas predisseram as propriedades das gasolinas com um erro médio inferior
a 1%, o0 que pode ser considerado excelente.

Pasadakis, Gaganis, Foteinopoulos (2006) desenvolveram modelos de RNA
para determinar o RON de gasolinas produzidas em refinarias gregas. Os modelos
desenvolvidos usaram como variaveis de entrada os teores volumétricos das sete
fracbes mais comumente usadas na producdo de gasolinas comerciais e seus
respectivos numeros de octano (RON). A robustez dos modelos foi avaliada e o
efeito de cada corrente constituinte na formacdo do RON do combustivel foi
determinada.

Brudzewskia et al. (2006) analisaram 45 (quarenta e cinco) amostras de
gasolinas com diferentes qualidades, determinando sua octanagem, como também
sua composicao quimica a partir de dados de cromatografia gasosa e de
espectroscopia de infravermelho com transformada de Fourier. Estes dados, pré-
processados usando PCA e um algoritmo fuzzy, foram utilizados para predizer a
qualidade e classificar as gasolinas estudadas através de paradigmas de redes
neurais principalmente. Assim, usando um modelo hibrido entre redes neurais e
RLM, os autores obtiveram boas correlacdes entre a composicao quimica e o valor
predito de niumero de octano para as amostras de gasolina.

Também podem ser citados outros estudos anteriores nos quais se
utilizaram RNA para correlacionar e predizer propriedades de combustiveis, tais
como van Leeuwen, Jonker e Gill (1994), Andrade, Sanchez e Sarabia (1999), e
Meusinger e Moros (2001).
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I11.3. CONTRIBUICAO DE GRUPOS

O conhecimento do comportamento real de misturas fluidas, através de suas
propriedades, é condicdo indispensavel para o projeto, operacdo e otimizacdo de
diversos processos industriais. Contudo, muitas vezes as propriedades de misturas,
ou mesmo, de substancias puras nao estdo disponiveis, sendo, inclusive, de
determinacao experimental inviavel nas condicées de operagao do processo. Nestes
casos, as propriedades devem ser estimadas através de métodos preditivos e,
particularmente, os métodos de contribuicdo de grupo tém-se mostrado muitas vezes
bastante eficazes na predicao de propriedades a partir de informagdes da estrutura

molecular dos compostos envolvidos.

Nestes métodos, a propriedade de uma substancia € funcao de parametros
estruturalmente dependentes (e.g., niumero e tipos de subestruturas moleculares,
aqui denominadas grupos), que sado determinados a partir das contribuicbes dos
grupos preestabelecidos existentes na molécula. Modelos de contribuicdo de grupos
tém a vantagem de fornecer estimativas rapidas sem requerer consideraveis
recursos computacionais (KLINCEWICZ, REID, 1984; MARRERO-MOREJON,
PARDILLO-FONTDEVILA, 1999).

I11.3.1. CONSIDERACOES INICIAIS

Métodos de contribuicdo de grupos tém sido propostos desde meados do
século passado (BENSON etal., 1969; LYDERSEN, 1955). O método de
Lydersen (1955) foi considerado por cerca de duas décadas o melhor método
disponivel para a estimativa de temperaturas criticas de compostos organicos. Cerca
de vinte anos depois, Fredenslund, Jones e Prausnitz (1975) combinaram um
tratamento de contribuicido de grupos com o modelo UNIQUAC (ABRAMS,
PRAUSNITZ, 1975), desenvolvendo o método UNIFAC (UNIQUAC Functional Group
Activity) para predicdo de coeficientes de atividade em misturas ndo-eletroliticas,
certamente o método de contribuicdo de grupos mais difundido no mundo. Alguns
anos depois, Kojima e Tochiji (1979) propuseram outro método, baseado nos
mesmos principios do UNIFAC, denominado ASOG, para a predicdo de coeficientes
de atividade. A principal diferenga entre as duas metodologias diz respeito as
equacgoes utilizadas implicitamente em ambos os modelos.
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Posteriormente, outros métodos fundamentados nos mesmos preceitos dos
trabalhos de Lydersen (1955) e de Fredenslund, Jones e Prausnitz (1975) surgiram
(AMBROSE, 1978, 1979; KLINCEWICZ, REID, 1984; KOJIMA, TOCHIGI, 1979).
Algum tempo depois, Joback e Reid (1987), usando um banco mais extenso de
dados experimentais, avaliaram os parametros dos grupos de Lydersen, ampliaram
0 numero de grupos e propuseram um dos mais completos métodos de contribuigdo
de grupos para a predicao de varias propriedades de componentes puros.

As principais limitagbes atribuidas aqueles métodos diziam respeito a sua
questionavel exatidao, como também ao fato deles ndo poderem distinguir isbmeros.
Para superar tais limitagdes, varios esforcos tém sido reportados na literatura
(CONSTANTINOU; PRICKETT, MAVROVOUNIOTIS, 1993; CONSTANTINOU,
GANI, 1994; MARRERO-MOREJON, PARDILLO-FONTDEVILA, 1999; WEN,
QUIANG, 2002a, 2002b). Porém, os novos metodos desenvolvidos se apresentam,
quando nao bastante complexos ou inexequiveis, de aplicabilidade e eficiéncia
duvidosas.

111.3.2. METODOS DE CONTRIBUIGAO DE GRUPOS

As aplicagdes industriais dos processos de separacdo necessitam com
freqiéncia do conhecimento do equilibrio liquido-vapor, tanto de dados isotérmicos
quanto isobéricos. Nestes casos, métodos preditivos podem ser utilizados. Nas
ultimas duas décadas tem aumentado a popularidade pelo uso de métodos de
contribuicao de grupos, como o método UNIFAC ou ASOG. O método UNIFAC é um
método de contribuicdo de grupos para predizer o coeficiente de atividade de
misturas liquidas a temperatura constante. A grande dificuldade da aplicacdo do
método UNIFAC com suas diferentes revisbes/ampliagcbes (GMEHLING,
RASMUSSEN, FREDENSLUND, 1982; HANSEN et al., 1991; MACEDO et al., 1983;
SKJOLD-JORGENSEN et al., 1979; TIEGS etal., 1987; WITTIG, LOHMANN,
GMEHLING, 2003) estd na necessidade de calculos computacionais relacionados a
sua extensa base de dados.

O método de contribuicdo de grupo UNIFAC considera que misturas liquidas
sao constituidas por subgrupos moleculares ao invés de moléculas propriamente
ditas. Assim, coeficientes de atividade de misturas nao-eletroliticas podem ser
determinados, nao pelas propriedades das moléculas existentes, mas sim pelas
propriedades dos grupos estruturais em solucéao.
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Sucintamente falando, os coeficientes de atividade sdo calculados pelo
UNIFAC através de dois termos: um combinatorial, envolvendo as diferencas de
tamanho e forma das moléculas associadas na mistura, € um residual,
contabilizando as interacdes energéticas entre os grupos. Trés tipos de parametros
de grupos sdo necessarios: um volumétrico, um superficial e certo numero de

parametros de interacao entre 0s grupos.

O ASOG também ¢é representado como uma soma de contribuicdes
combinatorial e residual. Entretanto, o termo combinatorial é calculado por uma
equacao similar a equacao de Flory-Huggins, ao contrario do modelo UNIFAC que
calcula este termo através da expressdo de Stavermann-Guggenheim. O termo
residual, de modo similar ao UNIFAC, embora com expressdes bem distintas,
também é calculado através de contribuigao de grupos.

Apesar dos modelos UNIFAC ou ASOG serem mundialmente usados, deve-
se comentar que ambos 0os métodos ainda mostram algumas deficiéncias, tais como
resultados nao satisfatérios para coeficientes de atividade em diluigdo infinita ou no
célculo de entalpias de excesso, e para sistemas com compostos muito diferentes
em tamanho (GMEHLING, FISCHER, SCHILLER, 1993b).

Com uma abordagem mais simplificada, baseando-se principalmente no
trabalho de Lydersen (1955), Joback e Reid (1987) selecionaram 41 (quarenta e um)
grupos moleculares, tipicos de muitos compostos orgéanicos, e desenvolveram
métodos de estimacao de onze propriedades fisicas para estes compostos puros,
dentre estas, o ponto de fusdo e de ebulicdo, a temperatura, o volume e a pressao
critica. Os resultados podem ser considerados satisfatérios considerando a
simplicidade e abrangéncia do método desenvolvido, ja que incluia, pelo menos,
catorze diferentes classes de compostos.

Pouco depois, Constantinou, Prickett e Mavrovouniotis (1993) propuseram
uma técnica de estimacao relativamente mais complexa, baseada em formas
conjugadas (arranjos alternativos de elétrons de valéncia), que permitia estimativas
precisas de varias propriedades de substancias puras, além de diferenciar os
compostos isémeros. O principal empecilho a metodologia € a nao trivialidade da
geragdo das formas conjugadas aliado a necessidade de um ambiente de
programacéo simbdlica para a sua execucdo (MARRERO-MOREJON, PARDILLO-
FONTDEVILA, 1999).
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Um método menos complexo foi proposto por Constantinou e Gani (1994). A
estimagéo € realizada em dois niveis: 0 nivel basico usa a contribuigdo a partir de
grupos de primeira ordem, enquanto o segundo nivel usa uma série de grupos de
segunda ordem, construidos a partir dos de primeira ordem. O método foi testado na
predicdo da temperatura de ebulicdo e das propriedades criticas de compostos
organicos, apresentando-se bastante satisfatério. Outro destaque € o fato de
também possibilitar a diferenciacdo de isbmeros. Porém, pode-se comentar que a
despeito de ainda nado terem sido reportadas as regras para a determinacao
daqueles ultimos grupos (MARRERO-MOREJON, PARDILLO-FONTDEVILA, 1999),
tais regras acrescentam algum nivel de complexidade a esta metodologia.

Pardillo-Fontdevila e Gonzalez-Rubio (1997) propuseram um novo
tratamento estrutural, denominado contribuicdo de grupos de interacdo (CGl), que
considera as contribuicbes das interacées entre grupos ligantes ao invés das
contribuicbes de simples grupos. Posteriormente, Marrero-Morején e Pardillo-
Fontdevila (1999) propuseram novos modelos baseados no CGl para a estimacao de
pontos normais de ebulicdo e propriedades criticas de compostos organicos puros.
Embora o modelo tenha correlacionado adequadamente as propriedades estudadas,
com erros relativos médios, em geral, inferiores a 2%, ele utiliza um ndamero
excessivo de variaveis de entrada. Além disso, conforme comentam Wen e Qiang
(2002b), o numero de parametros utilizados na correlacdo dos dados (cerca de 220)
era muito préximo do numero de dados utilizados na regressao linear dos modelos,

podendo comprometer a predicao de novas propriedades.

Wen e Qiang (2002a, 2002b) desenvolveram e utilizaram um método mais
elaborado de contribuicdo de grupos, denominado Método do Espaco de Vetores de
Grupos, para estimar pontos de ebulicdo e de fusdo de compostos organicos. Neste
método, subgrupos moleculares sao considerados simples pontos em um dado
espaco contendo a molécula estudada. Assim, utilizando até 40 subgrupos
moleculares, como os propostos por Joback e Reid (1987), os compostos organicos
puderam ser expressos por sete estruturas graficas topoldgicas, constituidas por
cinco pontos interligados. Estas estruturas podem ser descritas e regredidas pela
matriz distdncia de uma molécula. Na predi¢cdo de pontos de ebulicdo e pontos de
fusdo de compostos organicos, a média dos erros relativos foi igual a 1,40 e 6,80%,
respectivamente.
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Mais recentemente, Wenying, Jinyu e Wen (2004) utilizaram o método
desenvolvido por Wen e Qiang (2002b) para estimar temperaturas normais de
ebulicao e entalpias de vaporizagdo de compostos organicos. No mesmo periodo,
Stefanis, Constantinou e Panayiotou (2004) estenderam a aplicabilidade do modelo
proposto por Constantinou e Gani (1994), acrescentando 26 novos grupos de
primeira-ordem aos 78 ja existentes e novos 20 grupos de segunda-ordem. O
método modificado foi ainda utilizado na estimacao de propriedades de interesse
bioquimico e de seguranca, tais como: coeficiente de particao, solubilidade total e
ponto de fulgor, apresentando erros relativos inferiores a 5% em média.

Observa-se, de modo geral, que com exce¢do dos modelos de contribuicdo
de grupos para predicao de coeficientes de atividade de misturas, esta metodologia
tem sido predominantemente empregada para a predicdo de propriedades de
compostos puros, algumas vezes de forma bastante complexa ou mesmo
industrialmente inviavel. Acredita-se que a principal dificuldade do seu emprego na
correlacdo e estimacao de propriedades de misturas se da pela inabilidade ou
mesmo inexisténcia de regras de misturas adequadas para o tratamento da maioria

das propriedades fundamentais.
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ll.4. MODELO COMBINADO DE CONTRIBUICAO DE GRUPOS E
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os estudos realizados mais recentemente para a predicao de propriedades
de combustiveis comerciais derivados do petréleo (YANG et al., 2002; DOS ANJOS,
2003; cOCCO, YAMAMOTO, VON MEIEN, 2005) procuram relacionar estas
propriedades com dados de composicdo daqueles combustiveis, utilizando-se de
modelos de redes neurais artificiais. A metodologia empregada tem se mostrado
bastante adequada, mas de maneira geral sempre estara restrita a uma faixa de
valores de entrada (i.e, composicdes) definida pelo conjunto de dados usado no
treinamento das RNA, sendo de dificil aplicacdo na predicao de propriedades de
combustiveis, mesmo os de natureza semelhante, que tenham sido formulados a
partir de outra base de refino.

Somente a utilizagdo de caracteristicas que fossem gerais a constituicdo dos
diversos tipos de misturas combustiveis, ndo se limitando a uma faixa especifica de
valores, na determinacao de relagdes para as propriedades destas misturas, poderia
suprimir as limitacdes comentadas, possibilitando a estimagdo de um grande niamero

de propriedades para diferentes misturas a partir de um unico modelo geral.

Pensando nisso, percebeu-se que modelos de contribuicdo de grupos
poderiam atender a essa necessidade, haja vista que enquanto combustiveis
produzidos numa mesma refinaria podem possuir diferentes constituicoes quimicas,
em termos moleculares, subgrupos moleculares como aqueles utilizados por
Lydersen (1955) ou por Fredenslund, Jones e Prausnitz (1975), estdo presentes, de
maneira geral, em todos os combustiveis derivados do petréleo, mesmo que
ocorram em diferentes proporgoes.

Modelos de contribuicdo de grupos podem ser eficazmente utilizados na
predicdo de propriedades de componentes puros ou mesmo de misturas (e.g.,
UNIFAC). Uma abordagem mais simples, tal como a de Joback e Reid (1987) tem
como principais desvantagens a nao diferenciacao de isbmeros e a inabilidade de
prever propriedades de misturas. Modelos mais complexos tais como aqueles
propostos por Constantinou e Gani (1994), Pardillo-Fontdevila e Gonzéalez-Rubio
(1997), Wen e Qiang (2002a, 2002b), entre outros, podem fornecer resultados mais
precisos, inclusive diferenciando certos tipos de isdmeros, mas sao de utilidade
duvidosa e muitas vezes de dificil execucdo, além do fato de terem sido
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desenvolvidos exclusivamente para a predicdo de propriedades de compostos

puros.

Os métodos de contribuicdo de grupos tais como ASOG ou UNIFAC foram
desenvolvidos exclusivamente para a predicdo de coeficientes de atividade de
misturas e, assim, tém aplicacoes restritas a estes casos. Entretanto, a abordagem
utilizada por tais métodos, na qual parametros de interacao empiricos sdo ajustados
a dados experimentais, pode ser satisfatoriamente aplicada no desenvolvimento de
modelos para a predicdo de outras propriedades de misturas ou mesmo de
componentes puros. Para isso, faz-se somente necessario estender a aplicabilidade
destes modelos pelo uso de regras de misturas apropriadas.

Tradicionalmente, regras de misturas empiricas tém sido aplicadas na
predicdo de propriedades termodindmicas de equilibrio. Na sua maioria, sao fungdes
polinomiais que tentam contabilizar a influéncia das interagbes intra e
intermoleculares nas propriedades estudadas. Contudo, sua aplicacdao tem se
restringido a sistemas exibindo desvios moderados e bem-comportados em relacao
ao comportamento de solucdo ideal para a fase liquida (SMITH, VAN NESS,
ABBOTT, 1996), devido a limitagdes inerentes as proprias regras propostas, que
muitas vezes ndo conseguem representar adequadamente as nao-linearidades

resultantes das interagdes moleculares.

Neste ponto, a caracteristica impar de modelos de redes neurais em
aproximar funcdes nao-lineares que sejam representativas de sistemas complexos
pode ser convenientemente utilizada na determinagéo de relag6es Uteis na predicao
de propriedades de compostos puros ou mesmo na determinacdo de regras de
misturas que permitam a extensao destas relacdes para a predicdo de propriedades
de misturas destes componentes.

Ja que o uso de redes neurais artificiais com o intuito de determinar
empiricamente regras de misturas que possam ser aplicadas é completamente
simples e viavel, o desenvolvimento de um modelo que combine a amplitude de
informagdes fundamentais implicitas nos subgrupos moleculares sobre a
constituicdo dos compostos presentes numa mistura, bem como suas interagdes,
com a notavel caracteristica das redes neurais artificiais em aproximar relagées que

representem tais informacdes pode ser bastante satisfatério na modelagem e
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simulacéo de processos industriais em que seja necessario antever as propriedades

finais de um composto puro ou mesmo uma mistura destas substancias.

Deste modo, neste estudo sdo utilizados alguns dos subgrupos moleculares
utilizados no modelo UNIFAC (FREDENSLUND, JONES, PRAUSNITZ, 1975) e em
outros trabalhos anteriores, mais especificamente aqueles existentes em
hidrocarbonetos e alcoois, procurando desenvolver um modelo que possa
correlacionar e predizer adequadamente as propriedades basicas de uma gasolina
comercial brasileira. A Figura Ill.11 dispde os subgrupos moleculares de contribuicdo
necessarios para a estimacao de propriedades de hidrocarbonetos e alcoois.

Grupos aciclicos

—CH3 —CHQ— >CH— >C< =CH2
G1 G2 G3 G4 G5

=CH- =C< =C= =CH =C-
G6 G7 G8 G9 G10

Grupos ciclicos

—CHo— >CH- >C< =CH- =C<
G11 G12 G13 G14 G15

Grupos oxigenados

—OH (alcool)
G16

Figura 11l.11 — Grupos moleculares de contribui¢do utilizados neste estudo.

Assim, ao se utilizar o modelo em questdo, a contribuicdo daqueles
subgrupos moleculares na propriedade a ser determinada é ponderada pela
freqiéncia com que estes ocorrem num dado composto puro ou mistura, sendo
usada como padrdo de entrada de uma rede neural progressiva com uma unica

camada oculta na predi¢cao de certa propriedade.

Para determinagdo do modelo de RNA mais adequado, uma fase de
treinamento e avaliacdo deve ser realizada, ajustando-se os pesos e “biases” da
rede, de modo a se obter um mapeamento das propriedades das espécies de

acordo com a sua constituicado quimica.
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A Figura 111.12 ilustra graficamente o modelo combinado de contribuicdo de

grupos moleculares e redes neurais artificiais (CGM-RNA) proposto neste estudo.

PROPRIEDADE

Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 G11 G12 G13 G14 G15 G16

Figura 111.12 — llustragao grafica de uma forma possivel do modelo CGM-RNA.
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Buarque, H.L.B.



CAPITULO IV

METODOLOGIA EXPERIMENTAL.



Capitulo IV — Metodologia Experimental 89

IV.1. OBTENCAO, SELECAO E TRATAMENTO DOS DADOS

IV.1.1. PROPRIEDADES DE COMPONENTES PUROS

Para o desenvolvimento e avaliacdo dos modelos utilizados neste estudo,
foram compiladas a partir da literatura propriedades de cerca de 360 substancias
puras (hidrocarbonetos e alcoois). As propriedades estudadas foram: indice de
refracdo a 20°C, densidade relativa a 20°C, ponto normal de ebulicdo e de fusdo, a
pressdo de vapor Reid e o numero de octano motor. A Tabela IV.1 relaciona o

namero de pontos experimentais compilados para cada propriedade estudada.

Tabela IV.1 — Numero de pontos experimentais compilados.

PROPRIEDADE NUMERO DE REGISTROS
indice de refragéo a 20°C 325
Densidade a 20°C 243
Ponto normal de fuséao 229
Ponto normal de ebulicéo 348
MON 77

Os valores de indice de refracdo a 20°C, as temperaturas normais de fusao
e de ebulicdo, como também as densidades relativas a 20°C para hidrocarbonetos e
alcoois foram compilados a partir de Lide (1995). Os numeros de octano motor
(MON) de compostos organicos puros foram obtidos a partir de Lane (1980), Klass
(1980), Sidorova et al. (1996) e Smolenskii, Vlasova e Lapidus (2004). As pressdes

de vapor Reid de componentes puros foram compiladas de Maples (1993).

IV.1.2. PROPRIEDADES DE MISTURAS BINARIAS E QUATERNARIAS

Intentando-se avaliar a utilizacdo de modelos de contribuicdo de grupos na
correlacdo e predicdo de propriedades de misturas, e de uma maneira mais
particular, na predicdo de propriedades de gasolinas (densidade a 20°C e PVR),
foram preparadas solucdes binarias e quaternarias de hidrocarbonetos e oxigenados
(alcoois), em diferentes concentracgoes.

Na preparagédo destas misturas foram utilizados compostos das diferentes
classes de hidrocarbonetos (parafinas, isoparafinas, nafténicos, aromaticos, olefinas)
encontrados em amostras de gasolinas comerciais, como também dois alcoois:
etanol e 1-propanol. Como ja visto, o etanol € um componente importante das

gasolinas comerciais brasileiras.
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Na Tabela IV.2 sdo apresentados os hidrocarbonetos e alcoois usados na
preparacado destas misturas, bem como suas respectivas purezas. Estes mesmos
reagentes foram utilizados em testes de exatiddo do método cromatografico

desenvolvido.

Tabela IV.2 — Reagentes utilizados na preparacao das solucoes.

REAGENTE MARCA PUREZA
Hexano P.A. MERCK > 96,0%
n-Heptano P.A. ISOFAR > 99,0%
n-Decano 99+% ACROS >99,0%
Isooctano P.A. VETEC > 99,5%
Ciclohexano P.A. ISOFAR > 99,0%
Ciclohexeno P.A. VETEC > 99,0%
Tolueno P.A. VETEC > 99,5%
o-Xileno 99% ACROS >99,0%
Etanol P.A. ISOFAR > 99,5%
1-Propanol ACROS >99,0%

Estas misturas tiveram suas densidades e pressbes de vapor Reid
determinadas. Os valores dos percentuais massicos e as propriedades das misturas
binarias e quaternarias preparadas estao dispostos no Apéndice A, respectivamente,
na Tabela A.1 e na Tabela A.2.

IV.1.3. PROPRIEDADES DE GASOLINAS COMERCIAIS

Cerca de 200 amostras de gasolinas comercializadas no Estado do Ceara
foram coletadas e também analisadas para diferentes propriedades (Teor de alcool
etilico anidro combustivel, densidade relativa a 20°C, pressdo de vapor Reid, pontos
da curva de destilaggo ASTM, octanagem), inclusive composicdo quimica por
CG/FID. Destas amostras, foram desconsideradas para o treinamento e validacao
dos modelos testados aquelas cujos teores de compostos nao identificados foram
superiores a 10% em massa. Assim, cerca de 70 amostras de gasolinas comerciais,
cujas propriedades e composi¢coes sdo apresentadas na Tabela A.3 do Apéndice A,
puderam ser utilizadas nas regressoes e testes realizados. Estas amostras foram
coletadas nos meses de margo de 2003 e junho de 2004. Um maior detalhamento
dos procedimentos de coleta e analise destas amostras é apresentado a seguir.

E importante ressaltar que neste estudo nenhum tratamento prévio
(e.g., andlise de componentes principais) foi realizado para verificar a redundéancia

dos dados de gasolinas comerciais obtidos.
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IV.2. COLETA E PREPARACAO DAS AMOSTRAS DE GASOLINAS

As amostras de gasolinas comerciais utilizadas foram obtidas junto ao
Programa de Monitoramento da Qualidade dos Combustiveis (PMQC) no Estado do
Ceara, um convénio firmado entre a Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e
Biocombustiveis, através da sua Superintendéncia de Qualidade de Produtos (SQP),
a UFC, através do Departamento de Engenharia Quimica e da ASTEF — Associacao
Técnico-Cientifica Eng. Paulo de Frontin (BRASIL, 2006c).

Neste programa, amostras de combustiveis comerciais (gasolinas, alcool
combustivel e éleos diesel) sdo coletadas e analisadas para avaliacdo da sua
qualidade, através de ensaios padronizados, devendo tais amostras estarem de
acordo com as especificacbes da legislacdo vigente (BRASIL, 2001b). Os
procedimentos para a coleta, transporte e acondicionamento das amostras sao de
fundamental importdncia para a correta andlise da qualidade dos combustiveis

comercializados.

No caso das gasolinas, sdo coletadas e/ou analisadas gasolinas comerciais
dos tipos A e C. Neste estudo, amostras destas gasolinas comerciais também foram
tomadas para realizacdo complementar de ensaios de pressdo de vapor
(AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS, 2001h) e cromatografia

gasosa para determinacao de suas composicoes.

IV.2.1. PROCEDIMENTO DE COLETA DAS GASOLINAS COMERCIAIS

A metodologia de coleta de combustiveis comerciais nos postos
revendedores, de grande relevancia para o estudo estatistico proposto no Programa
de Monitoramento, constituiu-se basicamente de trés etapas: selecao aleatéria dos
postos revendedores a serem visitados e das amostras de combustivel a serem
coletadas; coleta das amostras de combustiveis propriamente dita; e colocacédo das

etiquetas e armazenamento criterioso das amostras para o transporte.

Para fins do PMQC, os postos revendedores da Regidao Metropolitana de
Fortaleza e dos demais municipios do Estado do Ceara, cadastrados na ANP, foram
distribuidos em 09 (nove) regides de coleta, a partir de critérios geograficos, socio-
econbmicos e estatisticos, de modo que cada regido possua cerca de 100 (cem)
postos. A divisdo em regides é ilustrada na Figura IV.1.
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PlAUI

RIO GRANDE
DO NORTE

PERNAMBUCO

Figura IV.1 — Divisao em Regides dos Postos Revendedores no Estado do Ceara.

A Regiao 1 engloba os postos revendedores dos bairros da regido noroeste
de Fortaleza (classe média-baixa) e o centro da cidade com grande circulagao de
veiculos. A Regido 2 reune os postos revendedores do nordeste de Fortaleza (classe
alta e média-alta). A Regido 3 constitui-se, de maneira geral, de bairros comerciais
(Parangaba e Montese) ou de periferia com consumidores de média e baixa renda,
como também de alguns municipios da Regiao Metropolitana de Fortaleza (ltaitinga,
Maracanau, Maranguape, Pacatuba). A Regido 4 engloba os postos da regido
sudeste de Fortaleza e dois municipios da Regidao Metropolitana de Fortaleza
(Aquiraz e Euseébio), sendo constituida basicamente de consumidores de classe

média e média-baixa.
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A Regiao 5 constitui-se de postos revendedores de alguns municipios da
regiao leste-nordeste do Ceard, fazendo fronteira com o Rio Grande do Norte e com
a Paraiba. A Regiao 6 agrupa postos revendedores de municipios do sul-sudeste do
Estado. Esta Regidao é fronteirica dos Estados da Paraiba e Pernambuco. A
Regiao 07 constitui-se de postos localizados na regido centro-sudoeste do Estado. A
Regido 08 engloba municipios da regido centro-oeste do Ceard, fazendo fronteira
com os Estados de Pernambuco e Piaui. A Regido 9 agrupa os municipios da regiao
norte-noroeste do Estado, fazendo fronteira com o Estado do Piaui.

A selecao dos postos revendedores e das amostras de combustiveis é entao
realizada aleatoriamente a partir da relacdo de postos revendedores por regides de
coleta. Os combustiveis comercializados a serem amostrados também sao
aleatoriamente escolhidos para os postos selecionados, de acordo com sua
disponibilidade naquele posto revendedor.

Feita a selecdo dos postos revendedores e amostras de combustiveis a
serem monitoradas, prepara-se uma programacao de itinerarios de amostragem a
ser utilizada por um motorista-amostrador. Ao chegar no posto revendedor, a equipe
de coleta devidamente identificada procede da seguinte forma: primeiramente,
dirige-se ao responsavel pelo posto (proprietario, gerente ou frentista) e, ao se
identificar, solicita um local adequado para estacionar a viatura; apresenta, se
necessario, uma cépia do Convénio ANP/UFC autorizando a coleta de amostras de
combustiveis; coleta as amostras de combustiveis selecionadas e solicita as notas
fiscais de aquisicdo das mesmas pelo posto e outras informacdes cabiveis; faz as
verificacbes e anotacdes dos itens exigidos pela ANP num Termo de Coleta de

Amostras, providenciando sua assinatura em duas vias.

As amostras de combustiveis sdo entao coletadas nos postos revendedores
diretamente da bomba medidora e, em seguida, devidamente identificadas com
etiquetas apropriadas, na qual a codificacdo da amostra € anotada longe das vistas
de quaisquer pessoas alheias a equipe de coleta. O armazenamento de 01 (um) litro
de cada amostra é feito em recipientes adequados de polietileno tereftalato (PET) de

cor ambar e com tampa lacravel.

Para assegurar a integridade fisica da equipe de coleta € obrigatéria a
obediéncia as normas de segurancga pertinentes e a utilizacdo dos equipamentos de
protecao individual (EPI) e outros acessérios exigidos por lei.
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IV.2.2. TRANSPORTE E ACONDICIONAMENTO DAS GASOLINAS
COMERCIAIS

Apbés a coleta, os recipientes contendo as amostras, ja devidamente
etiquetados, sdo colocados no veiculo em engradados especialmente projetados
para seu acondicionamento seguro, num ambiente com temperatura abaixo de 16°C,
e protecdo adicional com material absorvente prevenindo o entorno dos
combustiveis A Figura IV.2 retrata o engradado de acondicionamento durante o

transporte das amostras de gasolinas coletadas nos postos revendedores.

Figura IV.2 — Engradado especial para transporte das amostras coletadas de combustiveis.

As amostras sao entao transportadas para o Laboratério de Combustiveis e
Lubrificantes (LCL) da UFC no mesmo dia, caso possivel, haja vista que para
algumas regides, percorrem-se mais de 1.000 km para a coleta e acondicionamento

das amostras.

Ao chegarem ao LCL, as gasolinas sdo acondicionadas em refrigeradores
apropriados, de modo a manter as amostras numa temperatura inferior a 4°C, até o

momento da analise, normalmente se realizando em até 48 horas do recebimento.

No PMQC, pretende-se para o Ceara, que ao final de um ano de
monitoramento, aproximadamente 4.100 (quatro mil) amostras de combustiveis
comerciais sejam avaliadas, com cerca de 1.000 postos revendedores efetivamente
monitorados (BRASIL, 2006c).
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IV.3. ANALISES FiSICO-QUIMICAS

No periodo de levantamento experimental das propriedades e composicao
das gasolinas comerciais, 0 PMQC no Cear4, realizava rotineiramente os seguintes
ensaios com as amostras destas gasolinas: cor, aspecto, teor de AEAC, massa
especifica a 20°C, Destilacdo ASTM, teor de benzeno, aromaticos e olefinicos, MON
e IAD. Para este estudo, também foram implementados e realizados ensaios para
determinacdo da pressdo de vapor e composicdo de amostras de gasolinas
comerciais. De maneira geral, todos estes ensaios seguem metodologias
padronizadas, conforme indicado na especificacdo da ANP (BRASIL, 2001b), com
excecdo da determinacdo composicional das gasolinas, cuja metodologia foi
desenvolvida no ambito dos projetos de pesquisa e extensdo do DEQ/UFC, e
adaptada neste trabalho de doutoramento.

IV.3.1. COR E ASPECTO.

A cor e o aspecto das gasolinas comerciais sao determinados pela simples
visualizagcdo de um volume conhecido da amostra através de uma proveta de vidro,
conforme a utilizada na NBR 7148 ou ASTM D 1298 (ASSOCIACAO BRASILEIRA
DE NORMAS TECNICAS, 2001; AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND
MATERIALS, 2001d). Para o aspecto, é avaliada a limpidez e a presenca de

impurezas na amostra.

IV.3.2. TEOR DE ALCOOL ETILICO ANIDRO COMBUSTIVEL (AEAC).

O teor de AEAC das gasolinas brasileiras € determinado seguindo o que
preceitua a norma NBR 13992 (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS
TECNICAS, 1997). Nesta metodologia, 50 mL de uma amostra de gasolina
comercial, a temperatura ambiente, é disposta numa proveta de 100 mL com boca
esmerilhada, limpa, desengordurada e seca. Em seguida, adiciona-se a proveta
50 mL de uma solucdo aquosa de cloreto de sédio a 10% em massa. Depois de
tampada a proveta, as solucbes sao suficientemente misturadas sob agitacdo e
deixadas em repouso por cerca de 15 (quinze) minutos. Formam-se duas fases
nitidas, medindo-se a variacdo de volume da fase aquosa, que através da
Equacao IV.1 fornece o teor alcodlico da gasolina analisada. O tempo de duracao
deste ensaio é de aproximadamente 20 minutos. A Figura IV.3ilustra o
procedimento de determinacédo do teor de AEAC em gasolinas comerciais.
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AEAC =2-AV +1, (IV.1)

onde AEAC é o teor alcodlico, e AV, a variacao de volume da fase aquosa, em mL.

AEAC = (62-50) X 2+ 1

AEAC = 25% viv

Figura IV.3 — Determinacéo experimental do teor de AEAC em gasolinas comerciais.

IV.3.3. MASSA ESPECIFICA E DENSIDADE RELATIVA A 20°C.

As densidades experimentais, a 20°C, das substancias, misturas binarias e
gasolinas aqui estudadas, foram determinadas utilizando a metodologia preceituada
pelas normas NBR 14065 e ASTM D 4052 (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE
NORMAS TECNICAS, 1998b; AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND
MATERIALS, 2001e). O equipamento utilizado para isto é o densimetro automatico
modelo DMA 4500 da ANTON PAAR, apresentado na Figura IV.4, que determina

tanto densidades relativas quanto massas especificas (em g/cm?®).

Figura IV.4 — Densimetro automético Anton Paar DMA 4500.
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Neste ensaio, uma amostra é introduzida, com auxilio de uma seringa
apropriada, em um tubo capilar em forma de U, vibrando com freqiiéncia definida.
Um banho controlado ajusta a temperatura da amostra para 20°C. A modificagcdo da
freqUéncia, provocada pela introducdo da amostra, em conjunto com os parametros
de calibracdao determinam a massa especifica da amostra, na temperatura ajustada
(ANTON PAAR, 2001). O tempo de analise para o0 método é de cerca de 3 minutos.

O procedimento para calibragcdo do densimetro automatico foi realizado
conforme orientagdes do fabricante. Neste procedimento, a densidade do ar (isento
de umidade) e de uma agua ultrapura é ajustada a valores estabelecidos
(ANTON PAAR, 2001).

IV.3.4. DESTILACAO ASTM.

A destilacdo ASTM é realizada de maneira a atender a norma ASTM D 86
(AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS, 2001c). Neste ensaio,
100 mL de gasolina sdo evaporados e condensados sob condicbes padronizadas. A
taxa de destilacdo da amostra deve estar entre 4 a 5 mL por minuto, proporcionando
uma destilacdo uniforme ao longo do tempo. O condensado é recolhido em uma
proveta graduada calibrada, permitindo a leitura do volume de destilado. Sao feitas
observacbes sistematicas de temperatura a cada volume especificado de
condensado, possibilitando o levantamento da curva de destilacao do produto.

Assim, os resultados do teste, isto é, a curva de destilacédo, é tabelada ou
disposta graficamente de modo a expressar os percentuais volumétricos do destilado
evaporado contra as correspondentes temperaturas de evaporacao.

Esta analise é fundamental na determinagcdo das caracteristicas de
volatilidade de um combustivel, sendo utilizada para verificar se as proporcoes leves,
médias e pesadas da mistura analisada estdo adequadas, visando obter um bom
desempenho na combustdo. E utilizado também para deteccdo de contaminagio
com outros produtos leves ou pesados. O tempo de analise para destilar uma

amostra de gasolina comum é, em média, de 45 minutos.

Os equipamentos utilizados para a determinacédo da destilagdo este estudo
foram o destilador automatico da marca HERZOG modelo HDA628 e trés
destiladores manuais de diferentes marcas. A FiguralV.5 mostra estes

equipamentos no ambiente laboratorial.
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Figura IV.5 — Destiladores de derivados do petréleo utilizados na destilagdo ASTM.

No equipamento automatico, o ponto inicial de ebulicido é detectado por um
sensor infravermelho de nivel. O nivel zero da proveta receptora deve ser calibrado
cada vez que a mesma € trocada, mesmo sendo do mesmo fabricante ou também
quando o equipamento é trocado. O termbémetro utilizado para medida das
temperaturas é um termopar denominado PT 100, que possui um material sensivel a
temperatura (platina) com uma resisténcia elétrica termosensivel. O equipamento
também possui um sensor DP (Dry Point) que detecta automaticamente o ponto
seco, captando a mudanga de temperatura na parte de cima do baldo de destilacdo
(HERZOG, 2000).

IV.3.5. PRESSAO DE VAPOR - METODO MINI ATMOSFERICO.

Para a determinagéo da pressao de vapor das amostras de misturas binarias
e gasolinas comerciais, utilizou-se um procedimento de analise seguindo a norma
ASTM D 5482 (AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS, 2001h).
Nesta metodologia, aplicavel a amostras com pressdes de vapor entre 7 e 110 kPa a
37,8°C (100°F) , em uma razao vapor-liquido de 4:1, um volume conhecido de
amostra resfriada e saturada com ar € introduzida em uma camara de teste (célula
de medicdo), termostaticamente controlada e inicialmente a pressdao atmosférica.
Apos a introdugdo na cdmara, a amostra é deixada atingir a temperatura de 37,8°C.
Apds o equilibrio térmico, a pressdo na camara é medida através de um transdutor
de pressao. A pressao de vapor total medida (Pn) € entdo convertida a pressao de
vapor seca equivalente (DVPE) através da correlacao dada na Equacao 1V.2.
DVPE=0,965-P, +A, (IV.2)
onde A € um parametro dependente do aparato experimental de medida.
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Nos experimentos realizados em laboratério, utilizou-se o equipamento “Mini
Vapour Pressure Analyzer”, marca HERZOG, modelo HVP 970. A Figura IV.6 exibe
a fotografia do aparato experimental utilizado na determinagdo das pressdes de
vapor. O instrumento de medicao da pressao de vapor possui uma camara de teste
de 10,25 mL e a pressao de vapor Reid determinada € a prépria pressao de vapor
total medida, que difere da pressdo de vapor real da amostra devido a alguma
pequena vaporizacdo da amostra e ar dissolvido na célula de medicao.

VAPOUR PRESSURE

HVP 970

Figura IV.6 — Aparelho para determinacdo da pressao de vapor Reid.

Para garantir a confiabilidade dos testes, as amostras de gasolinas
comerciais e outros liquidos analisados foram previamente mantidos a temperaturas
inferiores a 1°C e rapidamente amostrados para a analise. Também, de modo a
verificar a qualidade da medida, tolueno P.A., com pureza superior a 99%, tinha sua
pressao de vapor determinada no equipamento, pelo menos trés vezes antes de
cada batelada de ensaios. Caso a pressdao de vapor Reid ndo estivesse
compreendida entre 6,1 kPa e 8,1 kPa, os procedimentos de limpeza e secagem da
célula de medigao eram repetidos até que a qualidade da medida fosse confirmada.

Neste aparelho, a célula de medicdo, previamente limpa e seca, é deixada
atingir a temperatura de 37,8°C e o indicador de pressdo indica a presséo
barométrica no interior da cadmara de teste. Ajusta-se entdo a indicagdo da pressao a
zero, e remove-se da célula de medicdo, com auxilio de uma seringa vedada com
sistema de parada, um volume de 2,55 mL de ar. Feito isso, injeta-se na camara,
com auxilio de outra seringa vedada, mas sem sistema de parada, e uma agulha de
seis polegadas de comprimento, um volume de 2,05 mL da amostra a ser analisada.
Posteriormente, a DVPE da amostra é determinada e apresentada (HERZOG, 2001).
Este ensaio é realizado num tempo de cerca de 10 minutos.
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IV.3.6. TEOR DE BENZENO, AROMATICOS E OLEFINICOS.

Os teores de benzeno, aromaticos e olefinas foram determinados utilizando-
se um analisador portatii de gasolina, marca PETROSPEC, modelo GS1000,
conforme apresentado na Figura IV.7.

Figura IV.7 — Analisador portétil GS1000 da PETROSPEC.

Este equipamento, usando espectroscopia no infravermelho médio (MIR),
determina multiplas propriedades quimicas e fisicas, tais como MON, RON, IAD, teor
de benzeno, aromaticos, olefinas, etanol, 50% e 90% de evaporados (destilacao
ASTM), entre outros, com resultados muitas vezes mais precisos e reprodutiveis que
alguns outros métodos padrdes da ASTM. A correcéo de interferéncias na linha de
base é automatica, sem a necessidade da utilizacdo de solventes quimicos, e
nenhum pré-tratamento da amostra é necessario. Além disso, o analisador vem
calibrado de fabrica com matriz diversa de mais de 700 (setecentos) combustiveis

produzidos mundialmente.

Destaca-se que o equipamento existente no LCL da UFC é periodicamente
calibrado com um grande numero de gasolinas comerciais nacionais, através de um
programa interlaboratorial de ensaios desenvolvido pela ANP. Deste modo, além da
matriz existente, fornecida pelo fabricante, o banco de dados do analisador dispde
de centenas de amostras de espectros MIR de gasolinas comerciais e suas
respectivas propriedades.

O equipamento determina o teor de benzeno, conforme a norma
ASTM D 6277 (AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS, 2001i),
com precisdao de + 0,01%, bem como os teores de compostos aromaticos e

olefinicos pela comparagédo do espectro no infravermelho médio da amostra com os
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espectros contidos no seu banco de dados. Para isto, uma amostra de cerca de
10 mL da gasolina, previamente colocada no apropriado frasco de amostragem
conectado ao aparelho, é admitida por succéo para a célula de medicao, tendo seu
espectro no MIR determinado e comparado. Os diversos resultados desta andlise

sao finalmente apresentados. Esta analise dura, em média, 3 (trés) minutos.

IV.3.7. OCTANAGEM - MON E IAD.

Somente 40 (quarenta) amostras de gasolinas comerciais tiveram sua
octanagem (MON, RON e IAD) determinada através das normas ASTM D 2699 e
D 2700 (ASTM, 2001a; ASTM, 2001b), utilizando um motor CFR instalado no
SENAI/CETIND do Estado da Bahia, adquirido com recursos da RECOL-N/NE. As
demais amostras de gasolinas foram avaliadas quanto a sua octanagem utilizando-
se o analisador portatii de gasolinas, marca PETROSPEC, modelo GS1000,
anteriormente ja discutido.

Figura 1V.8 — Motor CFR instalado no SENAI/CETIND.
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IV.3.8. CALIBRAGAO DOS EQUIPAMENTOS E DISPERSAO DOS DADOS.

De modo a garantir a qualidade dos resultados obtidos neste trabalho, os
ensaios realizados devem ser metrologicamente confidveis. Os equipamentos e
vidrarias utilizadas nos ensaios sédo periodicamente inspecionados, verificados e
calibrados pelos técnicos do LCL/UFC ou outros contratados especificamente para
esta finalidade. Resta-nos entdo quantificar a dispersado dos resultados obtidos, de
modo a melhor avaliar a qualidade dos resultados experimentais.

Para avaliar a dispersao das leituras utilizou-se a andlise por desvio padrao
experimental da média (INSTITUTO NACIONAL DE METROLOGIA,
NORMALIZACAO E QUALIDADE, 1995). Para os ensaios de teor de AEAC,
densidade relativa, destilacdo ASTM e pressao de vapor Reid, sdo determinadas as
variages percentuais dos resultados experimentais, considerando um intervalo de
confianga de 95%, a partir de testes efetuados sob condi¢des iguais para mesmo
observador, local, tempo e instrumentacdo. Nesta avaliagdo, para cada ensaio
supracitado, 10 (dez) amostras de uma mesma gasolina tinham suas propriedades
obtidas segundo os procedimentos ja descritos. Assim, a dispersao dos resultados
(SPIEGEL, 1971) era obtida através da Equacéao IV.3.

2
variagao (%) = + 238,46 - \/Z(xi ~0,1- Z)cij 3x, (IV.3)
i=1 i=1

i=1

onde x; é o resultado da i-ésima medi¢ao da propriedade analisada.

A Tabela IV.3 dispbe a variagdo percentual (dispersdo) para as diversas
analises fisico-quimicas executadas neste trabalho. Percebe-se que, com excecéo
do residuo da destilacdo ASTM, todos o0s ensaios fisico-quimicos realizados
apresentavam uma incerteza na medicao inferior a 1% do seu valor médio.

Tabela V.3 — Dispersao dos resultados para as analises realizadas.

ANALISE VARIA(;AO (%)
Teor de AEAC + 0,90
Densidade relativa +0,22
Destilacao ASTM,

10% evaporados +0,47

50% evaporados +0,24

90% evaporados +0,18

PFE +0,18

Residuo +5,32
Presséo de vapor Reid +0,14
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IV.4. ANALISE DE COMPOSICAO

A analise mais detalhada da composicdo de uma gasolina tem sido
normalmente realizada utilizando-se da cromatografia gasosa com diversos
detectores, mas principalmente o detector de ionizagdo de chama. O ensaio
composicional por cromatografia gasosa padronizado pela ASTM para a gasolina e
suas fracdes segue a norma D 3710 (AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND
MATERIALS, 2001j). Neste método, determina-se a distribuicdo de faixas de

ebulicdo de uma gasolina e seus componentes.

Este teste é aplicavel a derivados do petréleo e suas fracdes, cujo ponto final
de ebulicdo é de 260°C ou inferior, e € comumente referido como destilagdo por
cromatografia gasosa. Porém, esta metodologia ndo foi validada para gasolinas

combinadas com compostos oxigenados, tais como alcoois e éteres.

Deste modo, intentou-se, complementarmente, neste trabalho, desenvolver
uma metodologia cromatografica capaz de determinar, com satisfatoria
confiabilidade e preciséo, o perfil composicional de gasolinas comerciais brasileiras.
Ressalte-se que, embora bastante importante para a avaliagdo e validacdo dos
modelos de predi¢do produzidos, o desenvolvimento do método cromatogréafico nao
era o foco principal deste trabalho.

Por este motivo, uma metodologia previamente desenvolvida pela equipe de
técnicos do LCL/UFC, para levantamento do perfil composicional de gasolinas
comerciais, foi aperfeicoada de modo a reduzir o numero de componentes
desconhecidos para menos de 10%, bem como foi validada para o seu emprego na
determinacao da composicao das gasolinas brasileiras.

IV.4.1. METODO CROMATOGRAFICO

O cromatografo gasoso utilizado para a analise detalhada da composicao
qguimica da gasolina foi o CG-FID Varian CP-3800 acoplado a um espectrometro de
massa (MS) Varian Saturn 2000, apresentados na Figura IV.9. Este equipamento
também possuia como acessorio um amostrador automatico Varian CP-8410,
utilizado na injecdo das amostras de gasolinas, uniformizando este procedimento, e
assim, minimizando os erros produzidos naquela analise. O controle dos fluxos de
gas e pressdes também eram todos automatizados.
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Figura IV.9 — GC-FID-MS utilizado para determinagdo composicional das gasolinas.

No desenvolvimento inicial de um método cromatogréafico que determinasse
com precisdo a composicao das gasolinas comerciais, a equipe de técnicos do
LCL/UFC baseou-se em metodologias ja disponiveis na literatura (AMERICAN
SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS, 2001j, 2001k) e utilizou para
construcdo da tabela de picos de referéncia um padrao de nafta (SUPELCO, 1997).
O tempo total da andlise cromatografica durava 120 minutos.

Na avaliacdo da metodologia cromatografica preestabelecida no LCL/UFC,
percebeu-se, apds a diminuicdo de algumas taxas de aquecimento da coluna capilar
usada, que alguns picos tornavam-se mais nitidos, € mesmo que alguns picos de
componentes coeluindo separavam-se. Ainda, além do padrdo de nafta, utilizaram-
se misturas de diversos outros reagentes com boa pureza para determinacao dos
tempos de retencédo de novos picos de referéncia. Apds toda a otimizagao realizada,
as condi¢cbes cromatograficas que forneceram a melhor resolugao para este tipo de
analise sao apresentadas na Tabela IV.4. A Figura IV.10 mostra um cromatograma
tipico das gasolinas comerciais brasileiras (tipo C), obtido com a metodologia aqui

aperfeicoada.
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Tabela 1V.4 — Método cromatografico desenvolvido para andlise das gasolinas
comerciais.

Cromatografo: Varian CP-3800.

Coluna cromatografica: Chrompack CP-Sil PONA CB Fused Silica WCOT
100m x .25mm, df = 0,5um.

Gas de arraste: He (hélio), 10 psi., com fluxo constante de 1,0 mL/min.

Forno da coluna:

Programacédo de temperatura: 35°C (15 min) — 60°C, 1°C/min;
60°C (20 min) — 200°C, 2°C/min;
200°C — 250°C, 20°C/min;
250°C (7,5 min).

Tempo de estabiliza¢ao: 1 minuto.
Injetor Varian 1177, split de 250 mL/min, temperatura de
200°C.
Detetor:
Tipo: Detetor de ionizacdo de chama (FID);
Temperatura: 300°C, com constante de tempo rapida;
Vazdes de gases: Make-up - nitrogénio (N,) com 25 mL/min;

combustivel — hidrogénio (H,) com 30 mL/min;
comburente - ar sintético com 300 mL/min.

Amostragem:

Amostrador automatico: Varian CP-8410;
Volume nominal da seringa: 10 pL;

Lavagens: 3 (trés) lavagens da seringa com solventes;
2 (duas) lavagens da seringa com a amostra;

Volume amostrado: 1,0 uL.

Aquisigcao de dados:

Limite da escala de deteccao: 1 Volt;

Taxa de coleta de dados: 10 (dez) Hz;

Monitoramento de ruidos: 6,8 segundos.

Tratamento dos resultados: Varian DHA v. 5.5

Tempo total de andlise: 140 minutos.
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Figura 1V.10 — Cromatograma tipico das gasolinas brasileiras do tipo C.

IV.4.2. ANALISE DETALHADA DE HIDROCARBONETOS

A analise detalhada de hidrocarbonetos (ADH/DHA) é um método de analise
que é usado para caracterizar varias fragcoes e produtos oriundos do petréleo. Numa
DHA, as amostras sdo analisadas por cromatografia gasosa com programacéao de
temperatura sobre uma coluna capilar de alta resolucédo que separa hidrocarbonetos
segundo suas volatilidades. Os hidrocarbonetos separados entdo geram picos
cromatograficos ao serem admitidos e processados num determinado detector.

Os tempos de retencao (RT) dos picos cromatograficos sdo convertidos em
indices de retencéao (RI), baseando-se nos Rl de dois ou mais picos de referéncia,
através de um procedimento de calibragcdo com certo numero de padroes. A
calibracao desta conversao pode ser realizada ou através de picos de referéncia
localizados dentro do cromatograma a ser analisado (calibragcéo interna), ou usando
picos localizados em um outro cromatograma (calibracao externa). Podem ser
usados indices de retengao lineares ou de Kovats.

Os componentes individuais podem ser entdo identificados pela comparacéo
de seus indices de retencdo com uma biblioteca de componentes cujas eluigéo e
respectivos Rl tém sido caracterizados sob condicdes idénticas. Assim, percentuais
massicos, volumétricos e molares dos componentes podem ser computados e
reportados para todos os componentes presentes na amostra e identificaveis na
biblioteca de indices de retencéo.
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O “software” comercial Varian® DHA v. 5.5 foi utilizado neste trabalho para a
realizacdo de uma analise detalhada de hidrocarbonetos. Este programa
computacional é uma aplicacdo Microsoft® Access® 97 projetada para fornecer uma
completa e extensivel solucao para o problema de reunir, analisar e gerenciar os
dados da DHA gerados pela rotina de tratamento de dados do programa Varian®
Star Workstation®, a partir de uma cromatografia gasosa em coluna capilar de alta
resolucdo. Tais dados podem ser compilados, integrados, e visualizados seguindo
as informagbes armazenadas num método deste programa (VARIAN, 2000). As
rotinas do Varian DHA podem ainda ser acessadas por outras aplicacées usando as
interfaces e bibliotecas dinamicas construidas e usadas no Microsoft® Access®.

Para isto, um método adequado e uma satisfatoria calibracdo devem ser
realizados de maneira que o programa computacional forneca resultados mais
exatos e precisos. A Tabela IV.5 relaciona os parametros selecionados e seus
valores no método Varian® DHA desenvolvido para a andlise das gasolinas

comerciais brasileiras.

Tabela IV.5 — Método Varian® DHA desenvolvido para andlise das gasolinas.

Tipo de calibragéo: Externa

Tipo de indice de retengéo: Linear

Impresséo de relatorios: Totais por tipo de grupo e componentes listados na ordem
cromatografica.

Com relagdo ao desenvolvimento do método Varian® DHA, além dos ajustes
necessarios nos parametros basicos acima tabelados, efetuou-se também
modificacdes importantes na tabela “PONA” original do “software”, que dispde todos
0s componentes quantificaveis pelo programa computacional, haja vista que durante
a validacdo da metodologia cromatografica percebeu-se, principalmente, a
inexatidao dos teores de etanol nas gasolinas.

Com relacédo a isso, vale ressaltar que a configuracao original da tabela
PONA pressupde misturas de hidrocarbonetos e oxigenados com baixos teores
destes ultimos. Em virtude dos elevados teores de etanol anidro na gasolina
brasileira, foi indispensavel uma analise especifica para a determinagdo do correto
fator resposta para o alcool etilico no detector FID, de modo a corrigir a tabela PONA
do programa, fazendo-o mais exato no tratamento dos cromatogramas. A partir dos
resultados destes testes, alterou-se o fator de resposta do etanol na tabela PONA de
1,6091 (original de fabrica) para 1,9329.
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Ressalta-se, ainda, que os relatérios gerados pelo programa apresentavam
a lista completa dos componentes identificados e ndo-identificados na metodologia
desenvolvida e suas composi¢coes massicas, volumétricas e molares, bem como os
teores globais de parafinas, isoparafinas, aromaticos, nafténicos, olefinas e
compostos oxigenados, a partir deste momento, representados pelo acrdnimo
PIANOOXx.

IV.4.3. CALIBRAGAO DO DHA

Injetou-se um padrao de referéncia qualitativa de nafta (SUPELCO, 1997)
com 89 picos conhecidos nas condicées cromatogréaficas exigidas para a aplicacdo
do DHA, além de muitas outras misturas de hidrocarbonetos e alcoois. Comparou-se
a sequéncia de eluicdo apresentada pelo padrao e misturas com a seqiéncia
apresentada de uma amostra de gasolina analisada pelo DHA, ajustando-se os
tempos de retencdo para que coincidissem entre si. Muitos desses picos
identificados foram entédo fixados na tabela de referéncia do programa para que o
reconhecimento automatico fosse efetuado. A Tabela IV.6 reproduz a tabela de
picos de referéncia utilizados na analise dos cromatogramas das gasolinas
brasileiras, transladando os titulos das colunas, dos originais em inglés para o

portugués.
Tabela V.6 — Tabela de picos de referéncia usada pelo Varian® DHA nos ensaios.
RI RT esperado | Limite Inferior | Limite Superior RT obtido
400.00 11.16 11.10 11.20 11.16
429.18 12.06 11.97 12.10 12.06
464.82 12.91 12.82 13.04 12.91
500.00 13.86 13.81 14.01 13.86
525.43 15.65 15.62 15.68 15.66
552.16 17.50 17.45 17.55 17.51
558.32 17.91 17.80 18.10 17.90
575.72 19.05 18.92 19.20 19.04
600.00 20.55 20.50 20.60 20.56
609.61 21.94 21.70 22.05 21.94
617.60 23.32 23.20 23.50 23.32
619.33 23.74 23.60 23.90 23.74
627.12 24.60 24.45 24.75 24.60
640.17 26.10 26.03 26.29 26.10
645.96 26.67 26.50 26.80 26.67
649.31 27.22 27.10 27.33 27.22
659.90 28.38 28.28 28.52 28.38
669.62 29.56 29.44 29.75 29.56
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Tabela IV.6 — Tabela de picos de referéncia utilizada pelo Varian® DHA nos ensaios
(cont.).

RI Expected RT Low Bound Upper Bound RT
676.39 30.46 30.30 30.60 30.46
681.39 30.85 30.66 30.92 30.85
700.00 33.08 32.96 33.20 33.09
711.05 35.04 34.90 35.15 35.04
715.98 36.13 36.02 36.26 36.13
729.12 38.10 37.95 38.25 37.96
730.78 38.43 38.30 38.60 38.43
742.52 40.52 40.40 40.65 40.56
745.60 41.13 41.03 41.23 41.13
748.64 41.70 41.60 41.85 41.77
763.59 44.05 43.90 4419 44.05
765.06 44.33 44.20 44.50 44.33
765.81 45.09 44.95 45.16 45.09
766.42 45.22 45.19 45.35 45.22
771.35 45.50 45.36 45.65 45.50
771.48 45.85 45.70 46.00 45.85
782.86 47.73 47.60 47.85 47.73
783.42 48.07 47.95 48.20 48.07
788.74 49.23 49.10 49.40 49.23
789.44 49.71 49.60 49.82 49.71
791.51 49.92 49.82 50.05 49.92
799.30 51.22 51.02 51.38 51.22
800.00 51.53 51.45 51.67 51.53
804.48 52.89 52.75 53.05 52.89
816.98 56.16 56.00 56.30 56.16
817.82 56.82 56.70 56.95 56.82
818.32 57.25 57.10 57.40 57.25
821.49 59.04 58.90 59.67 59.04
823.89 60.29 60.15 60.45 60.29
837.35 63.64 63.51 64.70 63.64
845.75 65.76 65.56 65.86 65.77
858.37 67.97 66.87 68.15 68.00
862.34 69.10 68.95 69.25 69.10
865.67 69.57 69.45 69.75 69.57
868.99 70.45 70.30 70.65 70.46
900.00 74.63 74.50 74.80 74.64
914.28 76.43 76.30 76.60 76.43
921.46 77.79 77.65 77.95 77.79

1000.00 88.80 88.70 88.90 88.80
1100.00 99.23 99.15 99.31 99.24
1200.00 109.20 109.00 109.40 109.20
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IV.4.4. VALIDAGAO DA METODOLOGIA

Para a validacdo do método cromatografico e tratamento através do
programa Varian DHA, foram realizados testes de exatiddo com algumas solugdes
de hidrocarbonetos e éalcoois e a determinagdo do desvio padrdo experimental
(INSTITUTO NACIONAL DE METROLOGIA, NORMALIZACAO E
QUALIDADE, 1995) para os diversos grupos de componentes existentes a partir dos
resultados obtidos para 10 (dez) amostras de uma mesma gasolina comercial tipo C.

Os testes de exatiddo mostraram que a metodologia pode fornecer a
composi¢ao de misturas menos complexas, até 6 componentes, com uma media dos
erros relativos inferior a 3,0%. A Tabela IV.7 resume os resultados obtidos nestes
testes.

Tabela IV.7 — Resultados dos testes de exatidao.

COMPONENTES AVALIADOS | MEDIA DOS ERROS RELATIVOS
Etanol 1,27%
n-Hexano 2,68%
Ciclohexano 0,23%
n-Heptano 1,10%
Isooctano 1,82%
Tolueno 2,95%

Para os testes de repetibilidade, apresentados na Tabela IV.8, observou-se
que para os grandes grupos de compostos (PIANOOXx) as variacdes com relagcédo a
média sdo inferiores a 4%, com excecdo do grupo de compostos olefinicos, com
uma incerteza de medi¢cdo da ordem de 8%. Para os subgrupos de compostos, de
maneira geral, as variacbes, em termos percentuais, tém valores inferiores a 5%,
ocorrendo as maiores variagdes para compostos de quatro a cinco carbonos, ou
para aqueles com mais de 10 (dez) destes tipos de atomos. Nota-se também que
para os componentes nao identificados, as fracdbes massicas determinadas pela
metodologia podem oscilar bastante, com uma incerteza sempre superior a 5%. Tais
resultados podem ser considerados aceitaveis porque sao, em geral, oriundos de
picos que estdo em regides onde ndo existe um pico de referéncia muito préximo, e
entao, um pequeno deslocamento no tempo de retencao ja seria suficiente para uma
identificacdo duvidosa do pico. Assim, as variacdes decorrentes de pequenas falhas
de integracdo podem ser consideradas despreziveis, comparando-se o conjunto total
de picos cromatograficos identificados e quantificados.
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Outrossim, dada a natureza automatizada do procedimento de injegéo e
andlise cromatografica das amostras de gasolinas, bem como da dificuldade em se
avaliar a metodologia em outro aparato experimental compativel, ndo foi avaliada a
reprodutibilidade do método ora discutido.

Ademais, os teores de etanol anidro combustivel determinados pelo método
cromatografico implementado foram também comparados aos resultados obtidos
pela metodologia da proveta para as gasolinas analisadas neste estudo. Uma
concordancia entre os valores obtidos por ambas as técnicas poderia validar o
método cromatogréfico, pelo menos no que diz respeito a determinacéo do teor de
etanol, e por extensdo para a determinacdo das composi¢cdes de todos os

componentes presentes.

A Figura IV.11 apresenta a supracitada comparacdo. Percebe-se que o
método cromatografico forneceu resultados compativeis com a precisdo da técnica
normatizada para determinagdo do teor de etanol (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE
NORMAS TECNICAS, 1997), representada pelas barras de erros plotadas. Isto é,
todos os teores de alcool determinados pela CG encontravam-se na faixa de valores
esperados pelo método ABNT.

Tabela 1V.8 — Dispersao dos resultados para as analises cromatograficas realizadas.

0O,
GRUPOS FRAGCOES MASSICAS NOS ENSAIOS (%) 5 (%)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
P 5.424 5541 5509 5564 5.446 4.927 5465 4.922 5658 5.313| +3.40
4 0.336 0.306 0.296 0.233 0.221 0.074 0.293 0.092 0.354 0.000| +39.91
5 1.632 1.782 1.788 1.817 1.728 1.338 1.696 1.314 1.885 1.699| +8.31
6 1.234 1.217 1.237 1.202 1.221 1173 1.169 1.136 1.209 1.091| +2.82
7 0.961 0.959 0.955 0.982 0.983 0.995 0.957 0.995 0.954 1.037| +1.93
8 0.560 0561 0552 0578 0.574 0.588 0.598 0.594 0.560 0.627| =+2.84
9 0.326 0.325 0.320 0.349 0.332 0.339 0.341 0.363 0.322 0.391| +4.65
10 0.187 0.197 0.183 0.204 0.196 0.201 0.207 0.210 0.190 0.228| +4.66
11 0.129 0.134 0.123 0.138 0.132 0.148 0.142 0.150 0.128 0.163] =6.29
12 0.059 0.060 0.055 0.061 0.059 0.071 0.062 0.068 0.056 0.077| +8.00
I 2151 21.90 21.96 21.67 2156 20.73 21.89 20.75 21.64 21.16] +1.52
5 4.048 4.329 4.383 3.861 3.853 2.685 3.874 2.754 4.248 2.981| +12.57
6 4.457 4390 4.474 4284 4345 4.048 4239 3.949 4.379 3.600| =+4.67
7 4.000 3.963 3.971 4.004 4.036 4.008 3.901 3.967 3.944 4.013| =+0.71
8 1.979 2.092 2.060 2.156 2.145 2.260 2.163 2.232 2.099 2.391| +3.83
9 2922 23826 2917 2918 2.888 3.064 3.210 3.115 2.781 3.391| +452
10 3508 3.665 3.538 3.756 3.630 3.957 3.801 4.004 3.546 4.050| =+3.85
11 0.353 0.374 0.382 0.423 0.407 0.433 0.432 0.446 0.396 0.383| +5.37
12 0.245 0.258 0.236 0.264 0.251 0273 0.269 0.280 0.243 0.307| =+5.73
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Tabela 1V.8 — Dispersao dos resultados para as analises cromatograficas realizadas
(cont.).

A 16.76 16.59 16.83 17.45 16.94 1772 17.09 1770 17.08 17.99| +1.97
6 0.709 0.708 0.711 0.714 0.719 0.708 0.690 0.696 0.700 0.695| *0.95
7 3.666 3.693 3.615 3.768 3.740 3.867 3.759 3.875 3.628 3.877| *+1.90
8 5391 5294 5385 6.451 5328 5.571 5501 5.671 5184 5.846| +2.54
9 2955 3.096 2914 3.189 3.085 3.294 3.220 3.373 3.205 3.260| =+3.31
10 2327 2.086 2461 2.543 2369 2405 2.097 2284 2564 2.350| *4.95
11 0917 0.915 0965 0.976 0.930 1.034 0.999 0.917 0.905 1.000| =*3.38

12 0.790 0.798 0.778 0.809 0.773 0.837 0.826 0.841 0.843 0.921] *3.78
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.039 0.000 0.043] +151.0
5.847 5.804 5873 5844 5925 5986 6.191 6.089 5.874 5.881] *1.48
0.193 0.208 0.213 0.000 0.200 0.176 0.193 0.170 0.205 0.192| +25.73
0.642 0.633 0.636 0.639 0.645 0.637 0.621 0.627 0.633 0.627] *0.83
1.456 1.445 1.441 1.479 1486 1.498 1.446 1.501 1.444 1.429| +1.27
2.544 2460 2.532 2.585 2.554 2.602 2.880 2.678 2.506 2.623| *3.23
0.845 0.849 0.859 0.926 0.886 0.890 0.832 0.942 0.886 0.828] *3.16
0.117 0.120 0.111 0.124 0.119 0.137 0.126 0.127 0.116 0.133] *4.65
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000] +0.00
0.050 0.089 0.081 0.091 0.035 0.046 0.093 0.044 0.084 0.049] +25.01
14.89 14.60 14.69 13.88 13.82 1254 13.57 1231 14.62 10.66| +7.13
0.769 0.707 0.682 0.548 0.524 0.196 0.563 0.225 0.784 0.385| £28.10
6.949 6.951 6.925 6.499 6.347 5.373 6.003 5.162 6.897 3.565| +12.92
4226 4.173 4.256 3.966 4.127 4.072 4.196 3.967 4.176 3.580| =*3.52
1.928 1912 1909 1980 1.970 1.989 1.908 1.997 1915 2.088] +2.10
0.284 0.267 0.293 0.266 0.241 0.257 0.248 0.276 0.257 0.273] *4.31
0.630 0.521 0.558 0.551 0.539 0.547 0.575 0.585 0.524 0.611| =+4.57
0.035 0.000 0.000 0.000 0.000 0.035 0.000 0.036 0.000 0.039] +92.51
0.069 0.069 0.063 0.070 0.067 0.073 0.072 0.062 0.065 0.067| =*3.83
12 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.048] +226.2
Ox 2739 2737 2759 27.49 28.00 28.42 26.91 2857 27.84 28.87| *+1.59

2 27.34 2737 27.59 27.44 2795 28.37 26.91 28563 27.79 28.87| *1.57
5 0.046 0.000 0.000 0.048 0.047 0.047 0.000 0.046 0.046 0.000| £61.59

Unk 8.196 8.199 7.5564 8.103 8.333 9.684 8.895 9.679 7.349 10.18| +7.94

-k O|l= = 2|
tTooveoNo s Sodveo~Noul<ld

5 0.158 0.153 0.158 0.144 0.145 0.124 0.140 0.118 0.150 0.096| £10.34
6 1.290 1.455 1.458 1.703 1.428 1.437 1.446 1.374 1.401 1.463|] +5.18
7 0.767 0.701 0.756 0.743 0.817 0.888 0.620 0.818 0.796 0.880] *7.42
8 0.459 0.565 0.576 0.617 0.611 0.686 0.668 0.650 0.593 0.633| =7.61
9 0.219 0.233 0.258 0.393 0.276 0.372 0.385 0.395 0.269 0.323] +15.92
10 2273 2.444 1936 1.764 2404 2833 2.687 2.853 1.655 2.860| +13.76
11 2396 1.966 1.796 2.052 1.999 2386 2.145 2410 1.855 2.633| *+9.18

12 0.634 0.682 0.616 0.687 0.653 0.958 0.804 1.061 0.630 1.293] +20.49
Total:| 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

Legenda: P = Parafinas; | = Isoparafinas; A = Aromaticos; N = Nafténicos; O = Olefinas; d = incerteza.
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Figura IV.11 — Comparagao dos resultados de teor de etanol.
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V.1. PERFIL COMPOSICIONAL DAS GASOLINAS ESTUDADAS.

Como ja mencionado, analises cromatograficas foram realizadas em
40 (quarenta) amostras comerciais de gasolinas coletadas no més de margo de
2003, como também em 30 (trinta) amostras de gasolinas comerciais coletadas em
junho de 2004, todas comercializadas no Estado do Ceara. Nas amostras de 2003,
determinaram-se o0s teores massicos PIANOOx por numero de carbonos
(P = parafinicos, | = isoparafinicos, A = aromaticos, N = nafténicos; O = olefinicos e
Ox = oxigenados), enquanto que nas amostras de 2004, além dos teores massicos,
também foram determinados os teores volumétricos para estes grupos de
compostos. Estas amostras comerciais eram constituidas de gasolinas comuns e
aditivadas coletadas em postos revendedores de diferentes bandeiras
(distribuidoras).

A partir dos cromatogramas obtidos experimentalmente foram determinados
os perfis composicionais médios das gasolinas comercializadas no Estado do Ceara
e avaliadas neste estudo. A Figura V.1 mostra a distribuicdo média dos percentuais
massicos dos tipos de compostos presentes nas gasolinas estudadas, bem como a
dispersdao destes valores percentuais através das barras de desvio padrao, para
cada periodo de amostragem, isto é, marco de 2003 e junho de 2004.
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Tipos de Compostos

Figura V.1 — Distribuicdo média dos tipos de compostos presentes nas gasolinas analisadas,
em percentuais massicos, incluindo teor de compostos nao-identificados (NI), para os meses
de 03/2003 e 06/2004.
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Inicialmente, pode-se notar que o0s elevados teores de olefinicos e
aromaticos confirmam a contribuicdo significativa de uma corrente de nafta de
cragueamento catalitico no “pool das gasolinas brasileiras, como discutido
anteriormente. Porém, também se pode inferir uma provavel e consideravel adicao
de nafta proveniente de um processo de alquilacdo ou de polimerizacao, haja vista
os altissimos teores de isoparafinicos nas gasolinas estudadas.

Nota-se, também, uma elevada dispersao, em relacdo a média, nos teores
PIANOOx para os dados do més de margco de 2003, ao contrario daqueles
apresentados para as gasolinas coletadas no més de junho de 2004. Esta elevada
dispersdao, em 03/2003, deve-se principalmente ao alto indice de néao-
conformidades, 13,7%, verificado neste més para as gasolinas comercializadas no
Ceara, contrapondo-se a um indice de 1,9% no més de junho de 2004. Acrescente-
se que boa parte destas nao-conformidades € devida a teores de AEAC néo
permitidos, como também a parametros de destilacdo fora de especificacdo
(BRASIL, 2006d).

Destaca-se, ainda, que tal dispersdao sera valiosa na avaliacdo das
caracteristicas preditivas dos modelos testados neste trabalho, haja vista que se
poderdo analisar as predicdes dos modelos a partir de uma faixa mais ampla de
composicdes dos constituintes das gasolinas comerciais.

Analisando mais minuciosamente, percebe-se que a alteracdo na
especificacdo do teor de etanol na gasolina, em maio de 2003, aumentando-o de
20 para 25%v/v (Figura 11.13), foi acompanhada de uma consideravel redugéo do
teor de parafinicos e de um aumento dos teores de aromaticos e olefinicos. Isto se
torna mais notério na Figura V.2, que apresenta para as mesmas gasolinas, somente

a distribuicao de tipos de hidrocarbonetos identificados.

Esta variagdo nos teores de parafinicos, de aromaticos e de olefinicos se
deve, provavelmente, a um maior percentual de participacdo da nafta de
cragueamento no “pool” do combustivel, em detrimento da participacdo da nafta da
destilacdo atmosférica, uma corrente de maior valor agregado. Isto se permite pelo
fato do acréscimo de AEAC na mistura, como ja comentado no Capitulo Il
possibilitar uma participacdo maior dos aromaticos e olefinicos sem, no entanto,

comprometer sobremaneira as caracteristicas funcionais e ambientais da gasolina.
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Figura V.2 — Distribuicdo média dos tipos de hidrocarbonetos presentes nas gasolinas

analisadas, em percentuais massicos, excluindo o teor de compostos nao-identificados.

Tipos de Hidrocarbonetos

Complementarmente, a Figura V.3 permite comparar a distribuicdo média,

em percentuais massicos e volumétricos, dos tipos de compostos presentes nas
gasolinas coletadas e analisadas em junho de 2004. As variacbes apresentadas

refletem as densidades médias destes tipos de compostos. Os desvios padrdes para

os valores mensurados em percentuais massicos ou volumétricos, como nao poderia

deixar de ser, sao
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Figura V.3 — Distribuicdo média dos tipos de compostos presentes nas gasolinas estudadas,

incluindo teor de compostos nao-identificados.
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Uma analise mais detalhada dos cromatogramas das gasolinas, mais
especificamente daquelas obtidas em junho de 2004, permite classificar os
hidrocarbonetos presentes na mistura por tipo € nimero de carbonos. A Figura V.4
dispde esta classificagao, possibilitando uma avaliagdo do predominio dos diversos
tipos de compostos (PIANO) segundo o numero de atomos de carbonos das

moléculas, inclusive do teor de compostos nao-identificados ao longo desta

distribuigao.
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Figura V.4 — Distribuigao massica de hidrocarbonetos por tipo € nimero de carbonos para
as gasolinas estudadas, incluindo teor de compostos ndo-identificados.

Percebe-se primeiramente que os compostos de Cs a Cg correspondem a
mais de 65% em massa. Dentre os hidrocarbonetos com mais de 10 (dez) &tomos
de carbono quase 50%m/m ndo foram identificados pela metodologia
cromatografica. Estes compostos nao-identificados representam, em média, menos

que 10%m/m das gasolinas analisadas.

Entre os compostos parafinicos predominam o n-pentano, n-hexano e n-
heptano, estes em ordem decrescente de concentracdo. Todas as demais parafinas
sdo encontradas com teores inferiores a 1% em massa ou em volume. As
isoparafinas aparecem praticamente ao longo de toda a faixa de numeros de
carbonos, colaborando, em meédia, com mais de 20%m/m da composi¢cdo das

gasolinas brasileiras do tipo C.
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Moléculas com 5 a 7 carbonos prevalecem entre os compostos olefinicos,
aparecendo em concentracdées menores que um ponto percentual em massa nas
demais faixas de numero de éatomos de carbonos. O tolueno, os tri- e
tetrametilbenzenos, mas particularmente os isbmeros de xileno sobressaem entre os
hidrocarbonetos aromaticos. Os nafténicos estdo presentes em quase toda a faixa
de numeros de carbonos, contudo, aparecem sempre em concentragdes inferiores a

5%m/m.
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V.2. 0S MODELOS E SUA VALIDACAO.

V.2.1. METODO DOS MINIMOS QUADRADOS

O método dos minimos quadrados, mais velho e utilizado método de
estimativa de parametros, consiste basicamente em se encontrar para um modelo,

parametros que minimizem uma funcao objetivo como a descrita na Equacgéo V.1,

olb)= Z[y v, &.B)f (V.1)

onde b representa o vetor de parametros ou coeficientes do modelo, Yexp,i» & i-6sima
observagao experimental dependente, X;, o vetor de variaveis independentes para o

i-6simo ponto experimental, de um total de N observagdes, e y.i, as variaveis

dependentes estimadas através do modelo correlativo.

O método dos minimos quadrados pode ser aplicado a regressao linear, cuja
implementagéo é bastante simples e ndo-iterativa, como também na estimagéo nao-
linear de parametros, para isso utilizando algoritmos numéricos e iterativos
apropriados.

V.2.2. REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Para todos os modelos lineares, o termo independente foi assumido nulo,
permitindo-se assim uma melhor avaliacdo da influéncia das variaveis
independentes consideradas por tais modelos. Assim, os modelos lineares avaliados
neste trabalho podem ser genericamente expressos pela Equacao V.2.

Y=Y aX (V.2)
k=1

em que bk e xx representam, respectivamente, dos coeficientes de regressao do
modelo e observagdes experimentais independentes, os k-ésimos valores de um
total de m.

Os diversos modelos de regressdo linear multipla, combinados a
contribuicdo de grupos moleculares (GCM-RLM) considerados neste estudo
(Figura 111.11), foram determinados utilizando-se a rotina apropriada do Programa
MATLAB® conforme descrito mais adiante no cédigo implementado. A andlise de
regressao linear do MATLAB utiliza o método dos minimos quadrados para ajustar
uma linha a partir de um conjunto de observacoes.
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V.2.3. REDE NEURAL ARTIFICIAL

Diversas redes neurais progressivas (“feedforward”) foram treinadas e
avaliadas neste estudo para a predi¢éo de propriedades de substancias puras, como
também de misturas mais complexas, como é o0 caso das gasolinas comerciais
brasileiras, aquelas comercializadas no Estado do Ceara, a partir da composicao
PIANOOXx (PIANO-RNA), no caso das gasolinas comerciais, como também a partir
de parametros de contribuicdo de grupos moleculares (CGM-RNA), como ilustrado
na Figura lll.11, tanto para a predicdo das propriedades de componentes puros

como para as propriedades de misturas.

As RNA foram treinadas por-época através do algoritmo da retropropagacao
de erros, usando-se o método do gradiente descendente, com taxa de
aprendizagem variavel. O valor inicial da taxa de aprendizagem era igual a dez e,

caso necessario, aumentava ou diminuia de valor por um fator de 2 (dois).

Ainda, para o treinamento e teste das RNA, utilizou-se uma técnica de
validacdo cruzada modificada, onde o conjunto de dados disponivel era dividido
aleatoriamente em trés séries: cerca de 20% constituia uma série de validagéo, para
avaliagao da satisfatoriedade do treinamento, haja vista que o durante o treinamento
os erros de estimacao para esta série sdo monitorados; cerca de 15% compunham
uma série de teste, para avaliacdo da capacidade preditiva da rede; e os demais
dados formavam a série de treinamento propriamente dita, através dos quais pesos
sindpticos da rede seriam ajustados. Esta divisdo aleatoria era refeita em trés
distintos ciclos de validacdo. Os valores das propriedades a serem correlacionadas

eram normalizados antes do processo de treinamento.

As redes testadas possuiam, além da camada de entrada (com 6 neurénios
no caso PIANO-RNA ou, normalmente, 16 neurénios no caso CGM-RNA) e da
camada de saida (com um Unico neurOnio representando a propriedade a ser
determinada), apenas uma camada oculta de neurbnios. As redes neurais foram
testadas com os neurdnios da camada intermediaria variando desde um unico né até
um numero maximo pré-estabelecido. O numero méaximo de ndés ocultos permitidos
foi estabelecido com base numa regra aqui proposta, segundo a qual o numero de
padroes disponiveis para o treinamento da RNA (série de treinamento e validagao)
deveria ser de pelo menos 1,5 vezes o niumero de pesos sinapticos e polarizagdes
(“biases”) originadas para a RNA.
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A Tabela V.1 dispde os numeros de neurdnios ocultos em fungé&o do numero

minimo de padrdes de treinamento.

Tabela V.1 — Relagdo usada neste estudo para determinar o maximo numero de nés
ocultos a partir do nimero de padrdes de treinamento disponiveis.

PESOS E PADROES DE PADROES DE
NOS BIASES TREINAMENTO* TESTE
OCULTOS | cGM PIANO CGM PIANO CGM PIANO
RNA RNA RNA RNA RNA RNA

1 19 9 25 10 3 1
2 37 17 55 25 8 3
3 55 25 80 35 12 5
4 73 33 105 45 15 6
5 91 41 135 60 20 9
6 109 49 160 70 24 10
7 127 57 190 85 28 12
8 145 65 215 95 32 14
9 163 73 240 105 36 15
10 181 81 270 120 40 18

* nimero total de padrées usados na série de regressao e de validagao.

Outrossim, o processo de treinamento era realizado pelo menos 10 (dez)
vezes para cada conjunto de dados, com o intuito de evitar minimos locais. As
médias dos erros quadraticos (MSE) das séries de treinamento e validacao foram
monitoradas durante o treinamento, de forma que seus valores diminuissem
concomitantemente com o ajuste dos pesos sinapticos. Caso a MSE da série de
validacdo ndo diminuisse ou mesmo aumentasse por 15 (quinze) vezes seguidas, a
despeito da reducdo da MSE da série de treinamento o processo de treinamento
estava terminado. Para todos os treinamentos, procurou-se atingir uma MSE de
cerca de 1x10°®.

Além disso, numa determinada camada (oculta ou de saida) todos os
neurdnios eram ativados por uma mesma funcédo de ativacdo. Entretanto, todas as
RNA avaliadas foram testadas para uma combinagcdo de fungbes sigmoidais em
camadas distintas: a funcao logistica (Equacao Ill.1) e a funcao tangente hiperbdlica

(Equacao 111.8).

O algoritmo de treinamento e avaliagdo das RNA testadas e dos modelos de
RLM, bem como o procedimento de divisdo aleatéria do conjunto de dados
experimentais disponiveis foi implementado num cb6digo em linguagem de
programacao MATLAB. A vantagem desta linguagem de programacéao € que ela ja
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dispbe de diversas fungbes de treinamento e avaliagdo de RNA. A Figura B.1 no
Apéndice B apresenta o codigo implementado. Ressalta-se que os valores atribuidos
a certas variaveis eram alterados de acordo com o tipo de sistema estudado.

V.2.4. VALIDACAO E ESTATISTICAS DE AVALIACAO DOS MODELOS

Para testar a confiabilidade dos modelos testados, uma validacao cruzada
foi realizada para avaliacdo da habilidade preditiva destes. Para cada validagao,
como ja comentado, a completa série de dados disponivel para cada propriedade
estudada foi aleatoriamente dividida em trés séries de dados.

A avaliacdo da habilidade correlativa e do poder preditivo dos modelos
considerados era realizada através de alguns parametros estatisticos, cujas
definicbes matematico-estatisticas sdo apresentadas na Tabela V.2.

Os parametros estatisticos obtidos para os diferentes conjuntos de dados na
validacdo cruzada eram comparados, permitindo-se avaliar o poder preditivo da
RNA, como também se determinar o melhor conjunto a partir do qual se tomariam os
coeficientes de regressao para os modelos testados, fossem eles lineares ou nao-
lineares. De maneira geral, o conjunto de coeficientes que resultava nos menores
valores de médias e erros para os dados de predi¢do e regressao era considerado o

melhor.

Tabela V.2 — Definicdes dos parametros estatisticos usados (SPIEGEL, 1971).

PARAMETRO EQUACAO
N
Média dos erros absolutos (Eags) ; Yopi = Yei
Emps =1 (V.1)
N
Média dos erros relativos (EgeL) ; qye"p’i Ve / Yo )
EreL = (V.2)
N
Erro relativo maximo (Eua) Evnx = MAXIMO()Y 4.0 = Voi| /Y o ) (V.3)
N
2
Erro padréo da estimativa (S,) ; (yeva‘ B y°")
S, =1+ N (V.5)

N = nlimero total de dados usados na regressao ou na predigao.
Yexpi = i-€Simo valor experimental da série de dados usada na regressao ou predi¢ao.
Ye,i = i-ésimo valor calculado na regresséo ou predi¢cao dos dados usados.
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Em caso de discrepancia dos parametros estatisticos na indicacao do
melhor conjunto de coeficientes, a média dos erros relativos e o erro relativo maximo
obtido, nesta ordem, primeiramente para os dados de predicdo (teste) e em seguida
para os dados de regressao, seriam os parametros considerados na determinacao
do melhor conjunto de dados e, consequentemente, do melhor conjunto de

coeficientes de regressao.

Ademais, diagramas dispondo os dados experimentais contra os dados
correlacionados ou preditos também sao apresentados, permitindo-se uma avaliacao
visual e qualitativa mais completa dos modelos determinados neste trabalho.
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V.3. PREDICAO DAS PROPRIEDADES DE COMPONENTES PUROS.

Foram determinados e avaliados os modelos CGM-RLM e CGM-RNA para a
correlacdo e predicdo de propriedades de compostos organicos puros, mais
especificamente hidrocarbonetos e alcoois. Os modelos obtidos sdo discutidos a
seqguir para cada propriedade avaliada.

V.3.1. INDICE DE REFRACAO

Um total de 325 dados de indices de refracao (n) foi utilizado no treinamento
e avaliacao dos modelos considerados neste estudo. Os valores minimos e maximos
de indices de refracao para os dados utilizados foram, respectivamente, 1,3288 e
1,6170. Este ultimo valor foi utilizado na normalizacdo destes dados. Para a
regressao linear multipla (CGM-RLM), estes dados foram divididos em séries de
regressao, com 277 destes registros, e séries de teste com 48 registros. No caso do
modelo CGM-RNA, as séries de regressdao foram ainda subdivididas em duas,
conjuntos de treinamento, com 229 daqueles dados, e conjuntos de validacdo com
outros 48 registros.

O procedimento de divisdo aleatéria dos dados em séries, regressdo do
CGM-RLM e treinamento da CGM-RNA, bem como a avaliacdo do poder preditivo
com a série de teste foi repetida trés vezes, isto é, foi realizada em trés ciclos de
validacdo cruzada. Para cada ciclo, os coeficientes da equagdo do modelo CGM-
RNA eram determinados e a melhor média dos erros quadraticos (MSE) obtida para
a série de validacdo da RNA apés, pelo menos, 10 (dez) reinicializacbes da RNA,
determinava o fim do ciclo e os correspondentes pesos sinapticos ajustados. No
caso da modelagem dos dados de indice de refracdo, para cada ciclo de validacao

foram testadas redes neurais com até 10 (dez) neurdnios ocultos.

O primeiro dos ciclos de regressdo apresentou uma rede com apenas
3 (trés) nés ocultos e uma MSE igual a 6,19x10°, entretanto os demais ciclos
resultaram em uma RNA satisfatéria com apenas 6 (seis) neurbnios ocultos. Destas
ultimas, a obtida no segundo ciclo de regressao forneceu o menor erro relativo
médio para os dados de teste (predicdo) selecionados neste ciclo. As Tabelas V.3 e
Tabela V.4 mostram os parametros estatisticos de avaliacao determinados tanto na
regressao como na predicdo para ambos os modelos testados.
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Tabela V.3 — Parametros de avaliacdo do modelo CGM-RLM para indices de
refracao.

CICLO

REGRESSAO TESTE

Eass | EreL(%) | Emax (%) Sy Eags | EreL (%) | Ewmax (%) Sy

1 0,0598 4,14 44,63 | 0,0970 | 0,0657 4,53 32,64 0,0990
2 0,0609 4,21 4498 | 0,1020 | 0,0431 2,99 9,32 0,0544
3 0,0567 3,93 4454 | 0,0981 | 0,0615 4,21 19,57 0,0889

Tabela V.4 — Parametros de avaliacdo do modelo CGM-RNA para indices de
refracao.

CICLO REGRESSAO TESTE
Eass | EreL (%) | Emax (%) Sy Eass | EreL (%) | Emax (%) Sy
1 0,0098 0,69 4,64 0,0151 | 0,0109 0,76 3,15 0,0146
2 0,0062 0,43 4,40 0,0095 | 0,0056 0,40 2,72 0,0081
3 0,0057 0,40 3,38 0,0083 | 0,0088 0,60 4,20 0,0144

A partir dos parametros estatisticos de avaliacdo, percebe-se ser notoria a
superioridade do modelo CGM-RNA desenvolvido quando comparada a RLM aqui
proposta para estes modelos de contribuicdo de grupos. Os erros maximos obtidos
para o CGM-RNA, tanto na regressédo quanto na predicao sdo da mesma ordem de

grandeza que os erros médios determinados para o modelo CGM-RLM.

Os parametros mostrados também justificam a escolha da rede neural e
seus pesos obtidos a partir da regressao do ciclo 2 (dois) de validagdo, como modelo
de representacao apropriado para o indice de refracdo de compostos organicos. A
Tabela V.5 dispbde os coeficientes ajustados na regressao linear multipla realizada
com as séries de dados selecionada neste ciclo.

Tabela V.5 — Coeficientes da regressao linear ao modelo CGM-RLM.

aq ds as =V as Ae arz das
0,61193 | 0,01521 | -0,55908 | -1,12960 | 0,62844 | 0,06231 | -0,52870 | 0,11429

dg aio a1 aq2 ai3 aqq ais aie
0,65119 | 0,069426 | 0,23326 | -0,30035 | -0,90015 | 0,25394 | -0,35917 | 0,70109
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A Figura V.5 ilustra esquematicamente a RNA mais apropriada para

relacionar a contribuicdo dos grupos moleculares ao indice de refracdo. Os néds

ocultos tém suas saidas moduladas pela funcdo dada pela Equacéo IIl.8 (funcdo

tangente hiperbdlica), enquanto que o neurbnio da camada de saida utiliza a funcao

logistica (Equacéo 111.7). As Tabelas V.6, V.7 e V.8 relacionam, respectivamente, as

polarizagdes (“biases”) para os ndés das camadas ocultas e de saida, os pesos

sinapticos entre a camada de entrada e a camada oculta, e 0s pesos para as

tre a camada oculta e a camada de saida.

conexodes en

r

Indice de refracao (n)

b2,1

Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 G11 G12 G13 G14 G15 G16

Figura V.5 — Esquema ilustrativo da RNA obtida para a predi¢éo de indices de

refracdo de hidrocarbonetos e alcoois.

Tabela V.6 — “Biases” da camada oculta e da camada de saida no modelo CGM-

RNA para indice de refracdo de componentes puros.

SAIDA

-0,09990

CAMADA OCULTA

0,04307 0,06943 0,27388 -0,54679  -0,00715

0,14893

Predicao de Propriedades de Gasolinas a partir das suas Composicoes

Buarque, H.L.B.



Capitulo V — Resultados e Discussoes 128

Tabela V.7 — Pesos sinapticos entre camada de entrada e camada oculta no modelo
CGM-RNA para indice de refracdo de componentes puros.

NEURONIOS OCULTOS
1 2 3 4 5 6
G1 0,14893 0,04307  0,06943 0,27388  -0,54679  -0.00715

G2 0,05597 0,14407 -0,03909 0,02011 -0,25688 0.17188
G3 -0,03551 -0,44785 -0,13810 -0,02316 0,00367 0.48293
G4 0,34835 0,05476 0,13865 0,64120 -0,37100 0.87443
G5 -0,17238 -0,61891 0,27213 0,59856 -0,29900 0.21363
G6 -0,03301 -0,13679 0,29374 -0,31722 -0,09879 0.02328
G7 0,68146 -0,73875 0,87602 -0,23534 -0,15306 -1.00440
G8 0,11059 1,02360 0,06020 -0,04066 0,55175 0.40323
G9 0,67543 -1,17150 -0,55999 -0,78505 -0,60797 -0.45206
G10 0,07312 -0,49265 0,28090 -0,36522 -0,44187 0.10387
G11 0,39774 0,04625 0,10015 0,02140 0,08941 0.03650
G12 0,13769 0,13686 0,23637 0,12795 0,68850 0.02589
G13 -0,03493 -0,62558 0,20586 -0,00144 -0,16812 0.64107
G14 0,37279 0,08247 0,26306 -0,07277 0,05456 -0.04099
G15 0,05189 -0,27888 0,20743 -0,07532 0,27027 0.47622
G16 -1,37830 -0,39141 -0,78845 -1,14720 1,23820 0.37826

NOS DA CAMADA DE ENTRADA

Tabela V.8 — Pesos sinapticos entre camada oculta e camada de saida no modelo
CGM-RNA para indice de refracdo de componentes puros.

NEURONIOS OCULTOS

1 2 3 4 5 6
SAIDA | 0,14893 0,04307 0,06943 0,27388 -0,54679 -0,00715

Ainda, as Figuras V.6 e V.7, dispondo, respectivamente, os diagramas dos
indices de refracdo observados contra os estimados através dos modelos CGM-RLM
e CGM-RNA descritos pelos parametros tabelados, tanto para a série de regressao
como para a série de teste, permitem avaliar qualitativamente a superioridade do
modelo aqui proposto com relagdo ao modelo linear. Nota-se que uma
representacédo linear nao é satisfatéria para a regressado ou, muito menos, a predi¢ao
de indices de refracdo, haja vista os grandes desvios verificados entre os valores
calculados e os experimentalmente obtidos.
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. Figura V.6 — indices de refracéo estimados pela CGM-RLM versus observados. Pontos
vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sao dados da série de teste.
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Figura V.7 — indices de refracdo estimados pela CGM-RNA versus observados. Pontos
vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sdo dados da série de teste.
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V.3.2. TEMPERATURA DE EBULICAO

Um total de 348 dados de temperaturas normais de ebulicdo (Ty) foi utilizado
no treinamento e avaliagdo dos modelos considerados neste estudo. Neste conjunto
de dados, o valor minimo para a propriedade foi de 111.7 K. O valor maximo
verificado, também usado na normalizacdo dos dados de saida para as RNA a
serem testadas, foi de 613.2 K. Para a regressao linear multipla, estes dados foram
divididos em uma série de regressao, com 299 destes registros, e uma série de teste
com 52. No caso do modelo CGM-RNA, a série de regressao foi subdividida em um
conjunto de treinamento, com 229 daqueles dados, € um conjunto de validacdo com
outros 70 registros.

Os procedimentos de divisdo e regressao dos dados experimentais, como
também a avaliagdo dos modelos na sua estimativa foram os mesmos anteriormente
descritos para o indice de refragdo. A TabelaV.9 ea TabelaV.10 mostram,
respectivamente, os parametros estatisticos de avaliagdo determinados tanto na
regressdo como na predicdo para os modelos CGM-RLM e CGM-RNA, nos trés
ciclos de validacao realizados.

Tabela V.9 — Avaliacdo do modelo CGM-RLM para temperaturas de ebulicao.

VALIDACAO REGRESSAO TESTE
EABS EFlEL (%) EMAX (%) Sy EABS EREL (%) EMAX (%) Sy
CICLO 1 14,5 3,65 27,38 19,9 | 13,9 3,31 17,16 17,8
CICLO 2 14,2 3,58 27,30 19,6 | 15,1 3,70 17,64 20,1
CICLO 3 14,5 3,64 26,06 20,1 | 13,2 3,25 9,85 16,6
Tabela V.10 — Avaliacdo do modelo CGM-RNA para temperaturas de ebulicao.
VALIDACAO REGRESSAO TESTE
EABS EFlEL (%) EMAX (%) Sy EABS EREL (%) EMAX (%) Sy
CICLO 1 4,7 1,20 10,25 6,4 5,6 1,35 7,05 8,3
CICLO 2 4.7 1,21 18,98 7,3 6,0 1,46 19,57 12,8
CICLO 3 4,0 1,07 37,43 7,6 5,8 1,59 15,35 8,7

Os valores de erros obtidos para o modelo GCM-RLM concordam com
aqueles obtidos por Joback e Reid (1987) para um conjunto mais amplo de
compostos usando este mesmo método, ainda podendo ser considerados
satisfatorios para a propriedade em questao.
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N&o obstante, faz-se outra vez indiscutivel a superioridade do modelo CGM-
RNA desenvolvido quando comparado ao CGM-RLM, particularmente para a
estrutura neural obtida no primeiro ciclo de validagdo, em que tanto os 6 (seis)
neurénios intermediarios como o neurénio da camada ulterior tém seu sinal de saida
modulado pela fungédo logistica (Equacéo Ill.7). As Figuras V.8 e V.9 dispondo
graficamente as temperaturas de ebulicdo observadas e as previstas pelo modelo
CGM-RLM e CGM-RNA, respectivamente, permitem avaliar qualitativamente esta
superioridade.

A Tabela V.11 dispbe os coeficientes ajustados na regresséo linear multipla
realizada com as séries de dados selecionadas naquele ciclo. As Tabelas V.12, V.13
e V.14 relacionam, respectivamente, as polarizacées (‘biases” para os neurbnios
das camadas ocultas e de saida, os pesos sinapticos entre a camada de entrada e a
camada oculta, e 0s pesos para as conexdes entre as camadas oculta e de saida.

Outrossim, quando se comparam os resultados obtidos nesta abordagem
com outros modelos de contribuicdo de grupos, inclusive alguns destes bem mais
complexos que o aqui proposto, percebe-se que o0 CGM-RNA é bastante satisfatério
tanto na correlagcdo quanto na predicao dos resultados. O disposto na Tabela V.15
corrobora esta afirmacdo comparando os erros auferidos para os dados regredidos
com este modelo e aqueles obtidos por outros autores com modelos anteriormente

propostos.

Embora considerando uma menor base de compostos e uma base de dados
possivelmente diferente, os desvios observados tanto na regressao quanto na
predicao de temperaturas normais de ebulicdo através do CGM-RNA s&o inferiores,
em média, aos demais reportados na Tabela V.15.
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Figura V.8 — Pontos de ebulicdo estimados pela CGM-RLM versus observados. Pontos
vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sao dados da série de teste.
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Figura V.9 — Pontos de ebulicao estimados pela CGM-RNA versus observados. Pontos
vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sdo dados da série de teste.
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Tabela V.11 — Coeficientes da regressao linear ao modelo CGM-RLM para
temperatura normal de ebulicdo.
a1 d2 as da as de az das
109,810 26,247 | -59,327 | -144910 | 101,160 34,171 -47,669 38,896
dg dio ai1 aq2 ai3 aqq ais aie
104,270 40,938 60,117 -23,624 | -117,100 60,524 -22,436 | 170,010

Tabela V.12 — “Biases” da camada oculta e da camada de saida no modelo CGM-
RNA para temperatura normal de ebulicdo de componentes puros.

CAMADA OCULTA 1
1 2 3 4 5 6 SAIDA
-3,68680 3,70420 0,88682 7,71470  -2,19890 0,84983 2,86120

Tabela V.13 — Pesos sinapticos entre camada de entrada e camada oculta no
modelo CGM-RNA para temperatura normal de ebulicdo de componentes puros.

NEURONIOS OCULTOS
1 2 3 4 5 6
G1 0,18636  1,29120  -0,62903  -0,35874  -0,86774  -0,11290
G2 0,35166  -0,23260  -0,35205 -0,15124  -0,58908  0,42362
< G3 0,38842  0,64186  -0,09602  -0,64667  0,03921 0,95870
< G4 0,46903  -0,15225  0,05251  -0,15548  -1,03870  -0,97949
= G5 0,11849 054726  -0,50306  -0,28418  -1,36870  0,54491
W G6 0,30858  0,27838  -0,50048 -0,06783  -0,12923  -0,21713
W a7 0,82568  0,27205  -0,09082  -1,10730  1,75070  2,47620
< G8 0,22080 -0,77616  -0,66412  -1,32780  0,48093  0,64594
2 Go9 -0,20162  0,39268  -0,62412  -0,54942  -0,78417  0,80602
5 G10 0,10247  -1,24000 -0,68216  0,21845  -0,03206  -0,46777
O GMN 0,28526  0,91948 -0,67988  0,25908  -0,07270  0,11069
< G12 0,58272  -0,60759  0,13127  -0,66933  -0,86526  -0,73148
4 G13 0,36559  0,02614  -0,58941  -1,44370  -0,39599  -1,79430
=z G114 0,24672  -0,07028  -0,59562  -0,25836  -0,11051 0,33659
G15 0,56786  -1,03250  -0,35157  -0,43098  0,34229  0,32315
G16 056629  1,81840 -2,84580 -1,10060  0,01894  -0,80674

Tabela V.14 — Pesos sinapticos entre camada oculta e camada de saida no modelo
CGM-RNA para temperatura normal de ebulicdo de componentes puros.

NEURONIOS OCULTOS
1 2 3 4 5 6
1,8757 -2,743 -2,9341 0,11051 -3,2628 0,17328

SAIDA |

Tabela V.15 — Comparacao de diversos modelos na correlagdo de temperaturas de
ebulicdo de compostos organicos.

METODO | CGM-RNA 1 2 3 4 5
N 299 438 507 392 1141 1162
Eabs (K) 4,7 12,9 6,5 53 7.7 6,3
Erel (%) 1,20 3,6 1,73 1,42 1,9 1,5

1 — Joback e Reid (1987);
4 — Ericksen et al. (2002);

2 - Marrero-Morejon e Pardillo-Fontdevilla (1999);
5 — Wenying, Jinyu e Wen (2004).

3 - Contantinou e Gani (1994);
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V.3.3. TEMPERATURA DE FUSAO

Um total de 269 dados de temperaturas de fusdo (Ty foi utilizado no
treinamento e avaliacdo dos modelos considerados neste estudo. O maximo valor
observado para esta propriedade, usado na normalizacdo dos dados de saida para
as RNA testadas, foi de 488.2 K. Neste conjunto de dados, também foi verificado um
valor minimo de 85.2 K. Para a regressao linear mdultipla, este conjunto de dados foi
dividido em uma série de regressado, com 229 destes registros, e uma série de teste
com 40 dados. No caso do modelo CGM-RNA, a série de regressao foi ainda
subdividida em duas, um conjunto de treinamento, com 176 daqueles registros, € um
conjunto de validagdo com outros 53.

A Tabela V.16 e a Tabela V.17 mostram os parametros estatisticos de
avaliacdo determinados tanto na regressdo como na predicdo para ambos 0S
modelos testados. Percebe-se mais uma vez que 0s erros de regressao e predicao
sdao menores para o CGM-RNA quando comparado ao CGM-RLM. Porém, neste
caso, tais erros podem ser considerados elevados para ambos os modelos,
sugerindo uma inabilidade do CGM-RNA em encontrar uma relacdo nio-linear entre
0s grupos moleculares de contribuicdo através de redes neurais com até oito
neurdnios intermediarios.

Tabela V.16 — Avaliacdo do modelo CGM-RLM para temperaturas de fusao.

~ REGRESSAO TESTE
VALIDACAO
g EABS EFIEL (%) EMAX (%) Sy EABS EREL (%) EMAX (%) Sy
CICLO 1 27,3 13,88 62,87 | 37,1 | 25,7 14,05 50,26 | 35,9
CICLO 2 24,0 12,36 62,53 | 33,5| 35,1 17,19 51,30 | 54,5
CICLO 3 26,2 13,25 64,21 | 36,5| 29,4 16,43 50,87 | 38,9
Tabela V.17 — Avaliacdo do modelo CGM-RNA para temperaturas de fusao
~ REGRESSAO TESTE
VALIDACAO
¢ Eags | EreL(%) | Emax (%) | Sy Eass | EreL(%) | Emax (%) | Sy
CICLO 1 20,0 10,60 69,34 | 28,3 | 26,2 15,71 90,86 | 40,2
CICLO 2 19,6 10,52 61,37 | 26,1 | 25,8 13,82 91,50 | 414
CICLO 3 19,2 10,06 56,70 | 27,0| 26,8 15,73 75,58 | 40,4

A inabilidade apresentada nédo € tdo surpreendente, haja vista que o arranjo
espacial das moléculas e o empacotamento dos subgrupos moleculares na estrutura
cristalina do solido influenciam fortemente o processo de fusdo, dificultando
normalmente a correlacdo das temperaturas normais de fusdo com descritores
estruturais mais simples (DYEKJZAER, JONSDOTTIR, 2003).
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Ademais, as Figuras V.10 e V.11 retratam a qualidade do ajuste e predicao
das temperaturas de fusdo estimadas para os modelos CGM-RLM e CGM-RNA,

respectivamente.
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Figura V.10 — Pontos de fusdo estimados pela CGM-RLM versus observados. Pontos
vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sao dados da série de teste.
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Figura V.11 — Pontos de fusdo estimados pela CGM-RNA versus observados. Pontos
vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sao dados da série de teste.
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De qualquer modo, os coeficientes para o ajuste linear (CGM-RLM) e os
parametros da rede neural com cinco nés na camada oculta e utilizando a funcao de
transferéncia tangente hiperbdlica para ambas as camadas de processamento,
obtidos no segundo ciclo de validagdo, sao apresentados nas Tabelas V.18 a V.21,

respectivamente.

Tabela V.18 — Coeficientes da regressao linear ao modelo CGM-RLM para
temperatura normal de fuséao.

a1 d2 as da as de az das
44,223 13,098 -25,925 -21,695 49,791 14,607 -24,223 27,479

dg a1o a4 a2 ais aig ais ai1e
69,689 25,918 32,947 -17,695 -23,014 23,461 9,9345 114,94

Tabela V.19 — “Biases” da camada oculta e da camada de saida no modelo CGM-
RNA para temperatura normal de fusdo de componentes puros.

CAMADA OCULTA SAIDA
1 2 3 4 5
1,80890 1,76900 2,28620 1,36930 1,68330 -0,16721

Tabela V.20 — Pesos sinapticos entre camada de entrada e camada oculta no

modelo CGM-RNA para temperatura normal de fusdo de componentes puros.

NEURONIOS OCULTOS
1 2 3 4 5
G1 -0,08407 0,06546 -0,00706 0,30041 -0,19997
G2 0,18208 -0,26016 0,14547 0,03887 0,37846
< G3 0,03440 -0,10394  -0,14647  -0,20477 0,20894
< G4 0,63257 -0,35549  -0,29760  -0,29050  -0,53451
= G5 -0,01798 0,27709 0,03941 0,19069 -0,25771
i G6 0,33716 -0,10418  -0,00310  -0,08687  -0,01919
w G7 -0,73685  -0,85517  -1,48920  -0,26832  -0,50815
< G8 -0,56314  -0,03458 0,27870 0,59242 0,89804
- G9 -0,69553 0,40975 -0,11466 0,92328 0,91751
5 G10 -0,21307  -0,14190  -0,29978  -0,07507  -0,64498
o G11 0,04132 -0,24999 0,03808 0,31320 -0,00308
= G12 -0,00109 0,22460 -0,44570  -0,29202  -0,28556
4 G13 0,05873 1,36440 0,98679 -0,92988  -0,74836
= G14 -0,13627  -0,03428 0,07100 0,20042 0,07239
G15 -0,30776  -0,08348 0,08774 0,01322 -0,00373
G16 0,58861 -0,99147 0,73106 -0,33911 -0,65095
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Tabela V.21 — Pesos sinapticos entre camada oculta e camada de saida no modelo
CGM-RNA para temperatura normal de fusdo de componentes puros.

NEURONIOS OCULTOS

1 2 3 4 5
-0,34158 -0,22339 0,71106 0,60509 -0,31836

SAIDA |

Embora considerando uma menor base de compostos, os desvios
observados tanto na regressdo quanto na predicao de temperaturas normais de
fusdo através do CGM-RNA sao ainda comparaveis, em média, ou mesmo inferiores
aos valores obtidos por outros autores para diferentes bases de dados, como
reportado na Tabela V.22.

Tabela V.22 — Comparacao de diversos modelos na correlagédo de temperaturas de
fusdo de compostos organicos.

METODO | CGM-RNA 1 2 3 4 5
N 229 388 312 339 529 1094
Eabs (K) 19,6 22,6 14,03 16,77 14,52 33,2

Erel (%) 10,52 11,2 7,23 7,96 6,80 -

1- Joback e Reid (1987);
4 —Wen e Qiang (2002b);

2 - Constantinou e Gani (1994);
5 —Jain, Yang e Yalkowsky (2004).

3 — Wen e Qiang (2002a);
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V.3.4. DENSIDADE RELATIVA

Para a densidade relativa (D) um total de 243 dados de componentes puros
foi utilizado no treinamento e avaliagdo dos modelos aqui considerados. Para a
regressao linear multipla, estes dados foram divididos em uma série de regressao,
com 207 destes registros, e uma série de teste com 36. No caso do modelo CGM-
RNA, a série de regressdo foi ainda subdividida em duas, um conjunto de
treinamento, com 159 daqueles dados, e um conjunto de validagdo com outros
48 registros. As Tabelas V.23 e Tabela V.24 mostram os parédmetros estatisticos de

avaliagcado para ambos os modelos testados.

Tabela V.23 — Avaliacdo do modelo CGM-RLM para densidade relativa a 20°C.

) REGRESSAO TESTE
VALIDACAO
E EFIEL EMAX S E EFIEL EMAX S
ABS (%) (%) y ABS (%) (%) y
CICLO 1 0,0315 3,92 | 38,88 | 0,0524 | 0,0329 4,07 | 16,20 | 0,0478
CICLO 2 0,0322 3,99 | 38,98 | 0,0527 | 0,0392 498 | 13,41 | 0,0478
CICLO 3 0,0247 3,09 | 39,24 | 0,0416 | 0,0546 6,62 | 37,16 | 0,0940
Tabela V.24 — Avaliagdo do modelo CGM-RNA para densidade relativa a 20°C.
N REGRESSAO TESTE
VALIDACAO
E EREL EMAX S E EREL EMAX S
ABS (%) (%) Y ABS (%) (%) Y
CICLO 1 0,0092 1,19 7,96 | 0,0129 | 0,0139 1,74 7,99 | 0,0204
CICLO 2 0,0096 1,24 | 15,14 | 0,0166 | 0,0095 1,27 8,19 | 0,0144
CICLO 3 0,0079 1,00 7,47 | 0,0111 | 0,0229 3,05 | 21,88 | 0,0407

A preeminéncia do modelo CGM-RNA desenvolvido quando comparada ao
modelo CGM-RLM mais uma vez se confirma. As Figuras V.12 e V.13 dispondo
graficamente as densidades observadas e as previstas pelo modelo CGM-RLM e
CGM-RNA, respectivamente, corroboram esta afirmagéo.

A Tabela V.25 apresenta os coeficientes ajustados na regressdo linear
multipla realizada com as séries de dados selecionadas naquele ciclo. Dentre as
redes progressivas testadas, aquela selecionada como a melhor no segundo ciclo de
validagéo, constituida por 6 (seis) neurdnios ocultos e um né de saida, todos com
sinal de saida modulado pela fungao logistica, tem suas polarizacdes e pesos
sinapticos apresentados nas Tabelas V.26 e V.27.
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Figura V.12 — Densidades estimadas através da CGM-RLM versus observadas. Pontos
vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sdo dados da série de teste.
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Figura V.13 — Densidades estimadas através da GCM-RNA versus observadas. Pontos
vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sdo dados da série de teste.
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Tabela V.25 — Coeficientes da regressao linear ao modelo CGM-RLM para
densidades relativas a 20°C.

a1 d2 as da ds de arz ds
0,29085 | 0,01392 | -0,25965 | -0,50897 | 0,29375 | 0,03722 | -0,23676 | 0,04786

dg a1o a4 as2 ais aig ais ai1e
0,32146 | 0,05844 | 0,12815 | -0,13651 | -0,39801 | 0,14292 | -0,14332 | 0,45207

Tabela V.26 — “Biases” da camada oculta e da camada de saida no modelo CGM-
RNA para densidades relativas a 20°C de componentes puros.

CAMADA OCULTA SAIDA
1 2 3 4 5 6
-3,04260 -3,45930  0,45626  1,64940  0,85720  3,47000 -4,09320

Tabela V.27 — Pesos sinapticos entre camada de entrada e camada oculta no
modelo CGM-RNA para densidades relativas a 20°C de componentes puros.

NEURONIOS OCULTOS
1 2 3 4 5 6
G1 -0,56255  0,28113  1,57380 -0,31872  1,75730  0,10027
G2 -0,14343  -0,58857  1,51420 -0,17692  1,37260  0,59305
< G3 0,28139  -0,89249  0,33006 -0,07139  -0,00927  0,58790
< G4 0,79827  0,91502  1,28420  0,24517  -1,06650  -0,18199
E G5 0,60595  0,66890  0,62055 -0,26002  1,07870  -0,67336
W G6 -0,38997 027225  0,35186  -0,23487  -0,73929  0,94387
W a7 -2,09580  0,52934  0,09336  0,39200 -0,07244  1,02280
< G8 2,19570  2,35260 -0,05824  2,75530  0,54995  -2,12680
2 Go -1,72300  1,28330 -0,83117  -0,60488  2,40800  -2,00320
5 G10 0,30680  -0,83483  0,78317  -0,56446  -0,53787  -0,47775
O GMN 0,26227  0,05490 059449  -0,41577  0,65647  -0,18709
< G12| 010485  0,14602 -0,89614  -0,17968  -0,03866  0,72248
a8 G13| -1,96270 -1,38180  1,40580 -0,13028  1,55010  2,17490
=z G14 0,47676  -0,35116  1,03740 -0,37936  1,85110  0,05963
G15 0,89339  0,32082 054124  -0,44310  1,09310  -0,30141
G16 | -1,97590 -0,99634  2,72170  -3,20170  -0,72465  0,41751

Tabela V.28 — Pesos sinapticos entre camada oculta e camada de saida no modelo
CGM-RNA para densidades relativas a 20°C de componentes puros.

NEURONIOS OCULTOS

1 2 3 4
2,84680 1,32880 2,10620 -1,38090

5
1,96100

6
1,48510

SAIDA |

O erro padrao calculado tanto para os dados da regressao quanto para os
dados de teste podem ser comparados aqueles obtidos por Dyekjeer e Jonsdéttir
(2003), mostrando-se um pouco melhores.

Buarque, H.L.B. Predicao de Propriedades de Gasolinas a partir das suas Composicoes



Capitulo V — Resultados e Discussoes 141

V.3.5. NUMERO DE OCTANO MOTOR (MON)

Foram utilizados 77 dados de octanagem no treinamento e avaliagdo dos
modelos considerados neste estudo. Para a regressao linear multipla, estes dados
foram divididos em uma série de regressao, com 66 destes registros, e uma série de
teste com 11. No caso do modelo CGM-RNA, a série de regressao foi ainda
subdividida em duas, um conjunto de treinamento, com 51 daqueles dados, e um
conjunto de validacdo com outros 15 registros. Haja vista que nenhum dos exemplos
de treinamento compilado apresenta subgrupos moleculares do tipo G9 e G10, estas
variaveis de entrada foram suprimidas nas redes avaliadas. Ressalta-se ainda que
foram testadas RNA progressivas com até cinco neurdnios intermediarios.

As Tabelas V.29 e V.30 mostram os parametros estatisticos de avaliacdo

determinados tanto na regressdao como na predicao para ambos os tipos de modelos

testados.
Tabela V.29 — Parametros de avaliagdo do modelo CGM-RLM para MON.
CICLO REGRESSAO TESTE
Eass | EreL(%) | Emax (%) S, Eass | EreL (%) | Emax (%) S,
7,2617 | 9,8703 | 54,799 |9,0882 | 12,669 | 18,481 72,49 21,378
8,6582 | 11,876 | 62,739 | 10,973 | 8,107 | 8,8716 24,407 | 9,7502
8,2363 | 11,461 61,666 | 10,552 | 9,8784 | 10,771 27,153 12,12
Tabela V.30 — Parametros de avaliagdo do modelo CGM-RNA para MON.
CICLO REGRESSAO TESTE
Eass | EreL(%) | Emax (%) S, Eass | EreL (%) | Emax (%) S,
5,6541 | 7,723 52,614 7,12 | 9,6955 | 13,639 39,33 12,083
5,5725 | 7,8112 | 39,839 | 7,6206 | 3,7169 | 4,115 8,789 4,455
5,6379 | 7,5737 | 42,887 | 7,6966 | 7,3159 | 8,1604 17,724 8,5065

A Tabela V.31 dispbe os coeficientes ajustados na regressao linear multipla
realizada com as séries de dados selecionadas naquele ciclo. Dentre as redes
progressivas testadas, aquela selecionada como a melhor no segundo ciclo de
validagao, constituida por 5 (cinco) neurdnios ocultos e um né de saida, todos com
sinal de saida modulado pela funcéo logistica. As “biases” e pesos sinapticos para a
RNA obtida sdo apresentados nas Tabelas V.32 a V.34.
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Tabela V.31 — Coeficientes da regresséao linear ao modelo CGM-RLM para nimeros
de octano motor (MON).

aq az as as as de
42,607 -7,700 -40,063 -69,750 42,158 3,617

dg dio a4 as2 ais dig
-48,011 14,667 -33,777 16,630 -22,093 75,815

Tabela V.32 — “Biases” da camada oculta e da camada de saida no modelo CGM-
RNA para numeros de octano motor (MON) de componentes puros.

CAMADA OCULTA SAIDA
1 2 3 4 5
2,5944 3,1447 -5,1707 -1,3429 -1,302 -3,4765

Tabela V.33 — Pesos sinapticos entre camada de entrada e camada oculta no

modelo CGM-RNA para numeros de octano motor (MON).

NEURONIOS OCULTOS
1 2 3 4 5
G1 -0,92015 0,77536 -0,23673 1,33740 -0,46372
G2 -0,66439 -1,51960 0,26653 0,18589 -0,14834
w G3 -0,79283 -1,37330 0,93569 -1,00280 0,85088
< G4 -0,25678 0,47584 0,60665 1,20390 1,14180
- < G5 1,79820 0,58405 3,12570 0,33338 -1,27500
5 < G6 0,80140 0,22149 0,01763 -0,60173 -1,08030
) = G7 -2,94710 -1,33610 -0,06953 0,13991 -1,10880
=4 Gs 0,45505 0,23438 0,22255 -1,21620 0,07105
a G11 | -0,06548 0,76527 0,11551 0,89101 0,11535
= G12 1,09670 -0,13317 -0,47183 1,36780 -0,73504
G13 | -0,02227 -0,53326 0,71885 0,24872 -0,56635
G14 0,49486 3,41100 1,14940 -0,55675 0,39508

Tabela V.34 — Pesos sinapticos entre camada oculta e camada de saida no modelo
CGM-RNA para numeros de octano motor (MON) de componentes puros.

NEURONIOS OCULTOS
1 2 3 4 5
SAIDA | 13067 1,9045 -0,4952 2.6071 4,0159

Observa-se mais uma vez que, de maneira geral, a utilizagdo de RNA para a
correlacado de propriedades de hidrocarbonetos e alcoois produz erros de regressao
e predicdo normalmente bem inferiores aqueles obtidos por modelos lineares.
Embora os erros verificados no CGM-RNA ainda possam ser considerados
elevados, eles sédo bastante satisfatorios considerando a restrita base de dados de
treinamento utilizada, sendo inclusive comparaveis aos desvios de regressao obtidos
por Smolenskii et al. (2004). As Figuras V.14 e V.15 ilustram melhor a qualidade do
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ajuste e predicdo dos numeros de octano motor estimados através dos modelos
CGM-RLM e CGM-RNA, respectivamente.
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Figura V.14 — MON estimados pela CGM-RLM versus observados. Pontos vazados séo
dados da série de regressao; pontos cheios sdo dados da série de teste.
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Figura V.15 — MON estimados através da GCM-RNA versus observadas. Pontos vazados
sdo dados da série de regressao; pontos cheios sdo dados da série de teste.
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V.4. PREDICAO DAS PROPRIEDADES DE MISTURAS.

Para a predicdo das propriedades de misturas foram testados os modelos
PIANO-RNA e CGM-RNA. O modelo PIANO-RNA foi aplicado a gasolinas
comerciais brasileiras por Coécco, Yamamoto e Von Meien (2005), que utilizaram
como dados de entrada das RNA testadas percentuais volumétricos dos grupos
PIANOOx, além do mesmo tipo de teor para os compostos nao identificados,
diferentemente do aqui realizado. Embora a natureza destes dados seja algo
diferente, os resultados obtidos naquele estudo podem servir como referéncia para
comparacao dos resultados obtidos neste trabalho de doutoramento.

Destaca-se também que para o treinamento e avaliacao das RNA testadas
para correlacionar e predizer propriedades de misturas, o mesmo procedimento de
validacdo cruzada e de estatisticas de avaliacao anteriormente aplicado tem sido

usado.

V.4.1. DENSIDADES

Inicialmente, avaliou-se a predicdo das densidades relativas a 20°C das
gasolinas comerciais analisadas neste estudo, a partir do modelo PIANO-RNA obtido

através da regressao usando somente dados de componentes puros.

Para o treinamento e teste das RNA obtidas a partir da composicado em
termos dos grupos PIANOOx, foram utilizados 53 dados experimentais de
densidades e composicées de gasolinas comerciais. Para a regressao linear
multipla, estes dados foram divididos em uma série de treinamento, com 46 destes
registros, e uma série de teste com 7 (sete) pontos experimentais. Para o
treinamento da rede neural, a série de treinamento foi ainda subdividida em duas,
um conjunto de estimacao, com 36 daqueles dados, e um conjunto de validagdo com
outros 10 registros. As Tabelas V.35 e Tabela V.36 mostram os parametros

estatisticos de avaliacdo para ambos os modelos testados.
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Tabela V.35 — Avaliagdo do modelo PIANO-RLM para densidade relativa a 20°C de
gasolinas comerciais brasileiras.

) REGRESSAO TESTE
VALIDACAO
EABS EFlEL EMAX S EABS EFlEL EMAX S
(%) | (%) Y (%) | (%) Y
CICLO 1 0.0059 | 0.80 | 2.21 | 0.0072 | 0.0120 | 1.59 | 4.64 | 0.0166
CICLO2 | 0.0066 | 0.88 | 2.16 | 0.0079 | 0.0038 | 0.51 | 1.12 | 0.0047
CICLO3 | 0.0062 | 0.83 | 2.18 | 0.0075 | 0.0066 | 0.89 | 2.07 | 0.0079

Tabela V.36 — Avaliagdo do modelo PIANO-RNA para densidade relativa a 20°C de
gasolinas comerciais brasileiras.

) REGRESSAO TESTE
VALIDAGAO
E EF{EL EMAX S E EF{EL EMAX S
ABS (%) (%) y ABS (%) (%) %
CICLO1 | 0.0022 | 0.30 | 1.41 | 0.0032 | 0.0055 | 0.74 | 1.61 | 0.0070
CICLO2 | 0.0021 | 0.28 | 0.93 | 0.0028 | 0.0017 | 0.22 | 0.44 | 0.0018
CICLO3 | 0.0018 | 0.24 | 1.10 | 0.0024 | 0.0016 | 0.21 | 0.38 | 0.0017

A Figura V.16 ilustra esquematicamente a RNA mais apropriada para

relacionar

a composicdo PIANOOx a densidade das gasolinas comerciais

estudadas. Os nés ocultos tém sua saida modulada pela funcdo tangente

hiperbdlica, enquanto que o neurbnio da camada de saida utiliza a fungao logistica.

I A N O Ox

Figura V.16 — Esquema ilustrativo da RNA obtida para a predi¢cao de densidades de

gasolinas comerciais a partir da composicao PIANOOX.
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A preeminéncia do modelo PIANO-RNA desenvolvido quando comparada ao
modelo PIANO-RLM se confirma. As Figuras V.18 e V.19 dispondo graficamente as
densidades observadas e as previstas pelo modelo PIANO-RLM e PIANO-RNA,
respectivamente, corroboram esta afirmacao.
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Figura V.17 — Densidades estimadas através da PIANO-RLM versus observadas. Pontos
vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sdo dados da série de teste.
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Figura V.18 — Densidades estimadas através da PIANO-RNA versus observadas. Pontos
vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sdo dados da série de teste.
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A Tabela V.37 dispbe os coeficientes ajustados na regressao linear multipla
realizada com as séries de dados selecionadas naquele ciclo. As Tabelas V.38, V.39
e V.40 relacionam, respectivamente, as polarizacbées (“biases’) para os nds das
camadas ocultas e de saida, os pesos sinapticos entre a camada de entrada e a
camada oculta, e os pesos para as conexdes entre a camada oculta e a camada de

saida.

Tabela V.37 — Coeficientes da regressdo linear ao modelo PIANO-RLM para
densidades relativas a 20°C de gasolinas comerciais.

aq az as as as de
0.70810 0.70111 1.08940 0.69441 0.83764 0.82235

Tabela V.38 — “Biases” da camada oculta e da camada de saida no modelo PIANO-
RNA para densidades relativas a 20°C de gasolinas comerciais.

CAMADA OCULTA SAIDA

1 2
-4.59970 -1.35930 4.88840

Tabela V.39 — Pesos sinapticos entre camada de entrada e camada oculta no
modelo PIANO-RNA para densidades relativas a 20°C de componentes puros.

NEURONIOS DA CAMADA DE ENTRADA

P | A N [0) Ox
" 8 1 5.8568 -1.8741 -7.7044 35.8170 1.4998 7.3614
o
g |
8 2 -4.2076 8.6272 14.8540 -18.3330 11.0980 -3.4042

Tabela V.40 — Pesos sinapticos entre camada oculta e camada de saida no modelo
PIANO-RNA para densidades relativas a 20°C de componentes puros.

NEURONIOS OCULTOS

1 2
NOS DE SAIDA | -1.3444 -2.0096

A rede neural desenvolvida é bastante satisfatoria, considerando que com
apenas 2 neurdnios intermediarios ela foi capaz de correlacionar adequadamente os
dados apresentados no seu treinamento, como também predizer dados de teste ndo
fornecidos a ela durante a fase de treinamento. Cbcco, Yamamoto e
Von Meien (2005) obtiveram para a mesma propriedade erros relativos médios de
0,23 e 0,11% para séries de treinamento e predicao, respectivamente, usando redes
neurais com 10 nds ocultos, contra os respectivos valores de 0,24 e 0,21%
conseguidos neste trabalho.
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Ademais, utilizando-se o modelo CGM-RNA proposto, tentou-se predizer as
densidades relativas a 20°C das misturas multicomponentes e das gasolinas
comerciais analisadas neste estudo, através da regressao usando somente dados
de componentes puros. A RNA de 6 neurdnios ocultos descrita nas Tabelas V.26 a
V.28 foi alimentada com os dados de freqiiéncia de grupos das misturas binarias e
quaterndrias, bem como das gasolinas comerciais avaliadas. Na Tabela V.41 séo
dispostos os erros obtidos para a predicdo desta propriedade para tais misturas. As
Figuras V.19 e V.20 retratam as predi¢cdes para as misturas binarias e quaternarias
de hidrocarbonetos e alcoois, como também para as gasolinas comerciais ja citadas.

Tabela V.41 — Predicdo da densidade a 20°C de misturas a partir de dados de
componentes puros usando 0 modelo CGM-RNA.

MISTURAS BINARIAS E QUATERNARIAS
Enass EreL (%) Emax (%) Sy
0,0213 2,86 10,93 0,0266
GASOLINAS COMERCIAIS BRASILEIRAS
EABS EFiEL (%) EMAX (%) Sy
0,0094 1,25 1,97 0,0095
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Figura V.19 — Predicao das densidades a 20°C de misturas binarias e quaternarias de
hidrocarbonetos e alcoois a partir de dados de componentes puros usando CGM-RNA.
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Figura V.20 — Predicao das densidades a 20°C de gasolinas comerciais brasileiras a partir
de dados de componentes puros usando CGM-RNA.

Os erros apresentados nestas predicdes sao relativamente elevados e
sugerem que as RNA treinadas somente com dados de componentes puros s&o
incapazes de representar dados multicomponentes. Ainda pode ser observado que
para misturas de componentes contendo compostos de diferentes polaridades, ou
mesmo para misturas com um maior numero de compostos, os erros de predicao
tornam-se maiores. Tal comportamento ja era esperado, haja vista que as redes
neurais previamente obtidas aproximaram funcbes que representavam apenas
interacdes intramoleculares, enquanto que numa mistura de distintos componentes
devam existir interagdes intermoleculares de diferentes naturezas que devem ser
contabilizadas para uma representagdo mais adequada das propriedades destas
misturas multicomponentes.

Assim, com o intuito de obter um modelo GCM-RNA mais adequado para a
correlacédo e predicdo de propriedades de misturas multicomponentes, novas RNA
foram treinadas e testadas, utilizando agora grupos de contribuicdo tanto dos
componentes puros previamente ja usados, como também das misturas sintetizadas
neste estudo. A capacidade de predizer as densidades de misturas ainda mais
complexas (i.e., gasolinas comerciais) também foi avaliada considerando o modelo

CGM-RNA obtido com 4 nés ocultos e a fungéo logistica como funcéo de ativacao.

Buarque, H.L.B. Predicao de Propriedades de Gasolinas a partir das suas Composicoes



Capitulo V — Resultados e Discussoes 150

A Tabela V.42 relaciona ndo somente os erros médios de correlacdo e
predicdo das densidades relativas a 20°C para as misturas binarias e quaternarias,
mas também os erros médios de predicao obtidos para as amostras de gasolinas
comerciais. Embora, quando estes erros sdo comparados aqueles mostrados na
Tabela V.41, verifica-se melhoria na representatividade do CGM-RNA para sistemas
multicomponentes complexos, os valores de erros encontrados ainda nao podem ser
considerados satisfatérios, particularmente se forem consideradas as predicdes
realizadas através do PIANO-RNA ja apresentadas.

Tabela V.42 — Correlacao e predicao da densidade a 20°C de misturas a partir de
dados de componentes puros € misturas binarias e quaternarias usando CGM-RNA.

MISTURAS BINARIAS E QUATERNARIAS
Enass EreL (%) Emax (%) Sy
0,0155 2,04 7,41 0,0207
GASOLINAS COMERCIAIS BRASILEIRAS
Enass EreL (%) Emax (%) Sy
0,0060 0,79 1,76 0,0063

As Figuras V.21, V.22 e V.28 ilustram estes resultados ora discutidos.
Acredita-se que a inabilidade do modelo CGM-RNA acima comentado em predizer
adequadamente as densidades de gasolinas comercias, apesar da melhora sutil,
deva-se particularmente a uma restrita base de dados de misturas e, inclusive, que
alguns grupos moleculares (e.g. os grupos de ligacbes triplas G9 e G10) nédo
puderam ser contemplados nas solucdes binarias e quaternarias preparadas.

Por este motivo, modelos de CGM-RNA foram treinados com dados de
componentes puros, misturas binarias, quaternarias, e gasolinas comerciais com o
intuito de determinar o mais satisfatério, dentro dos critérios de treinamento e teste
adotados, avaliando sua representatividade na predicao de densidade de compostos
e misturas organicas, especialmente de gasolinas comerciais brasileiras. O processo
de treinamento foi realizado com séries de estimagdo constituindo-se de
243 padrbes de entrada e saida, séries de validacao contendo 61 outros padroes e
séries de teste com 46 dos dados de grupos e densidades relativas. RNA com até
10 neurdnios ocultos foram testadas.
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Figura V.21 — Correlacao e predigédo das densidades a 20°C de hidrocarbonetos e alcoois a
partir de dados dos componentes puros e misturas binarias usando CGM-RNA.
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Figura V.22 — Correlacao e predicado das densidades a 20°C de misturas de hidrocarbonetos
e alcoois a partir de dados dos componentes puros e misturas binarias usando CGM-RNA.
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Figura V.23 — Correlacao e predicao das denzgades a 20°C de gasolinas comerciais
brasileiras a partir de dados dos componentes puros e misturas binarias usando CGM-RNA.
A Tabela V.43 apresenta os parametros de avaliacdo das redes testadas nos
trés ciclos de validacdo. O modelo CGM-RNA de melhor desempenho para todo o
sistema considerado (puros e misturas) foi aquele com 9 (nove) nés intermediarios
resultante do segundo ciclo de validagéo.

Tabela V.43 — Avaliagdo do modelo CGM-RNA para densidade relativa a 20°C de
hidrocarbonetos, alcoois e suas misturas.

REGRESSAO TESTE

VALIDACAO

EREL EMAX EREL EMAX
Bass | ) | () | S | B | ) | () | ¥

CICLO 1 0,0080 | 1,02 | 8,16 | 0,0114 | 0,0123 | 1,54 | 10,54 | 0,0211
CICLO 2 0,0069 | 0,90 | 21,75 | 0,0127 | 0,0100 | 1,28 | 6,56 | 0,0148
CICLO 3 0,0075 | 0,97 | 6,73 | 0,0106 | 0,0125 | 1,63 | 12,59 | 0,0226

A Tabela V.44 particulariza estes parametros para cada subconjunto de
dados, isto €, componentes puros, misturas binarias e quaternarias, e gasolinas
comerciais. Pode ser observada uma consideravel melhoria para a correlagdo e
predicdo das densidades dos compostos puros e suas misturas, com relacdo aos
modelos CGM-RNA previamente obtidos. Porém, é bastante notadvel a média dos
erros obtidos na predicdo de densidades relativas de gasolinas comerciais, inferior
inclusive que os erros apresentados em outros estudos ja aqui discutidos.
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Tabela V.44 — Correlacao e predicao da densidade a 20°C de misturas a partir de
dados de componentes puros e misturas multicomponentes usando o0 modelo CGM-
RNA obtido no segundo ciclo de validacéao.

COMPONENTES PUROS
EABS EREL (%) EMAX (%) Sy
0,0078 1,01 21,75 0,0139
MISTURAS BINARIAS E QUATERNARIAS
EABS EREL (%) EMAX (%) Sy
0,0094 1,27 5,21 0,0125
GASOLINAS COMERCIAIS BRASILEIRAS
EABS EREL (%) EMAX (%) Sy
0,0013 0,17 0,77 0,0018

Avaliando-se os mesmos parametros estatisticos (Tabelas V.45 e V.46) para
os outros ciclos de validacdo, procurando verificar se houve alguma grande
influéncia da divisdo das séries de treinamento e teste no resultado obtido, percebe-
se que de maneira geral, os erros obtidos mantém a mesma ordem de grandeza
para os dados monocomponentes e de misturas binarias e quaternarias e que, de
maneira geral, estes se apresentam pelo menos da mesma ordem de grandeza que
aqueles obtidos a partir de modelos PIANO-RNA, inclusive os reportados por
Cécco et al. (2005). Nas Tabelas V.47 a V.49 estao relacionadas, respectivamente,
as polarizacbes para 0os nds das camadas ocultas e de saida, os pesos sinapticos
entre a camada de entrada e a camada oculta, e 0s pesos para as conexoes entre a
camada oculta e a camada de saida para o modelo de RNA obtido no segundo ciclo
de validagéo.

Tabela V.45 — Correlacao e predicdo da densidade a 20°C de misturas a partir de

dados de componentes puros e misturas multicomponentes usando o modelo CGM-
RNA obtido no primeiro ciclo de validacéo.

COMPONENTES PUROS
Eass EreL (%) Ewmax (%) Sy
0,0091 1,14 10,54 0,0136
MISTURAS BINARIAS E QUATERNARIAS
Eass EreL (%) Ewmax (%) Sy
0,0115 1,54 8,16 0,0166
GASOLINAS COMERCIAIS BRASILEIRAS
Eass EreL (%) Ewmax (%) Sy
0,0017 0,22 0,70 0,0020
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Tabela V.46 — Correlacao e predicao da densidade a 20°C de misturas a partir de
dados de componentes puros e misturas multicomponentes usando o0 modelo CGM-
RNA obtido no terceiro ciclo de validagao.

COMPONENTES PUROS
Eass EreL (%) Emax (%) Sy
0,0085 1,09 12,60 0,0136
MISTURAS BINARIAS E QUATERNARIAS
Eass EreL (%) Emax (%) sy
0,0110 1,46 6,73 0,0152
GASOLINAS COMERCIAIS BRASILEIRAS
EABS EREL (%) EMAX (%) Sy
0,0030 0,40 0,92 0,0034

Tabela V.47 — “Biases” da camada oculta e da camada de saida no modelo CGM-
RNA para densidades relativas a 20°C de hidrocarbonetos, alcoois e suas misturas.
CAMADA OCULTA ’
1 2 3 4 5 6 7 8 9 SAIDA
-0,17951 4,2776 | 2,4778 |-0,5728 | 1,0927 | 2,5633 |-4,3307 | -2,9141|-4,8292 | 1,0260

Tabela V.48 — Pesos sinapticos entre camada de entrada e camada oculta no
modelo CGM-RNA para densidades relativas a 20°C de hidrocarbonetos, alcoois e
suas misturas.

NEURONIOS OCULTOS

1 2 3 4 5 6 7 8 9

G1 -0.4673| -0.2236| 1.0016| -0.5500| 0.4306| 0.1819]| -0.4859| -0.6814| 0.1764
G2 0.1246 | -0.0427 | 0.2459| 0.2112| 0.1321| 0.4526| -0.2559| 0.2264 | -0.0351
G3 0.7718| 0.0566 | -0.2225| 1.0315| -0.0759| -0.0382| 0.1574| 0.3963| -0.1690
G4 | -0.1255| -1.7803| -0.5540| -0.9879| 0.1355| -1.2868 | -0.4260 | -0.9031| 0.6871
G5 0.2487 | -0.7186 | -0.0920| 0.3374| -0.5796| 0.4183| -0.0742| 0.7325| 0.7389
G6 0.2965| -0.6686 | -0.4367 | 0.3302| -0.1342| -0.2448 | 0.4377| 0.0188| 0.5622
G7 | -2.6568| 0.3153| 2.2586| 1.3741| -0.6827| 0.5367| 1.8385| 2.0504 | -1.3715
G8 2.5033 | -2.3359 | -0.2946| 0.2155| 0.1179| 2.6377| 2.1942| 1.1096 | -2.4907
G9 | -2.1070| -0.0495 | -2.5796 | -0.6706 | -1.6024 | -1.8666 | -1.3704 | -2.7286| 2.8261
G10 | 0.4016/| -0.1985| -0.2628| 0.6696| 0.0291| 0.4932| 0.5798| -0.5004 | 0.4404
G11 -0.1420| 0.2107| -0.0219| -0.0043| 0.5492| 0.3295| 0.1225| 0.1463| 0.5137
G12 | 02358 -0.6823| -0.0703| 0.6367| 0.9634| 0.5767| 0.8457| 0.4832| 0.1958
G13 0.2392 | -1.6747 | 2.2042| -1.3507 | -1.7716| -0.8790| -1.7269| 0.0686| 1.4410
G14 | .0.2208| -0.2986 | -0.3478| -0.0759| 0.5125| 0.4004| -0.3505| -0.1132| -0.2731
G15 | 0.1916]| -0.3086| -0.7672| 0.9789| 0.8234| 0.1258| 0.0968| 0.2130| -0.1360
G16 | 0.2131| -0.3658| -0.6777| 0.8675| 1.5408| 0.8766| -0.8505 | -1.9354 | 2.6743

NOS DA CAMADA DE ENTRADA
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Tabela V.49 — Pesos sinapticos entre camada oculta e camada de saida no modelo
CGM-RNA para densidades relativas a 20°C de hidrocarbonetos, &lcoois e suas
misturas.

NEURONIOS OCULTOS
, 1 2 3 4 5 6 7 8 9
SAIDA |-0.5754|-1.8460|-2.2884 | 1.2823| 2.0451| 1.6390]-3.4653|-0.3545| 1.6778

Isto se mostra bastante interessante, haja vista se poder utilizar um modelo
generalizado, que permita predizer as propriedades tanto de compostos puros como
também de misturas bem mais complexas destes compostos. Acredita-se inclusive
que um novo treinamento com padrées de entrada cobrindo uma maior faixa de
valores de densidade e de subgrupos moleculares poderia melhorar
substancialmente a capacidade preditiva do modelo proposto. As Figuras V.24 a
V.27 retratam a eficacia do modelo CGM-RNA na predicdo de densidades relativas a
20°C de hidrocarbonetos e alcoois puros e suas misturas, inclusive gasolinas
brasileira comerciais obtidas em postos revendedores do Estado do Ceara.
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Figura V.24 — densidades relativas a 20°C estimadas pela CGM-RNA a partir de dados de
componentes puros e misturas versus densidades observadas. Pontos vazados sdo dados
da série de regressao; pontos cheios sao dados da série de teste.
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Figura V.25 — Correlacao e predigédo das densidades a 20°C de hidrocarbonetos e alcoois a
partir de dados de componentes puros e misturas, inclusive gasolinas, usando CGM-RNA.
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Figura V.26 — Correlacao e predicado das densidades a 20°C de misturas de hidrocarbonetos
e alcoois a partir de dados de componentes puros e misturas, inclusive gasolinas, usando
CGM-RNA.
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Figura V.27 — Correlacao e predicao das densidades a 20°C de gasolinas comerciais
brasileiras a partir de dados dos componentes puros e misturas, inclusive gasolinas, usando
CGM-RNA.

V.4.2. PRESSAO DE VAPOR REID

Para o treinamento e teste das RNA obtidas para correlagdo e predi¢do da
PVR de gasolinas comerciais, a partir da composicdo em termos dos grupos
PIANOOx, foram utilizados 24 dados experimentais de PVR e composicoes destes
combustiveis. Os valores minimos e maximos de pressao de vapor Reid para os
dados utilizados foram, respectivamente, 55,3 e 83,0 kPa. Este ultimo valor foi
utilizado na normalizacdo destes dados. Para a regressao linear multipla, estes
dados foram divididos em uma série de treinamento, com 21 destes registros, e uma
série de teste com apenas 3 (trés) pontos experimentais. Para o treinamento da rede
neural, a série de treinamento foi ainda subdividida em duas, um conjunto de
estimacdo, com 17 daqueles dados, e um conjunto de validacdo com outros
4 registros. As Tabelas V.50 e Tabela V.51 mostram os parametros estatisticos de
avaliacao para ambos os modelos testados.
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Tabela V.50 — Avaliagdo do modelo PIANO-RLM para PVR de gasolinas comerciais.

_ REGRESSAO TESTE
VALIDACAO [ "E,.c [ Epe | Ewax | Sy Eaes | Emer | Ewmax | Sy
(kPa) (%) (%) (kPa) (kPa) (%) (%) (kPa)
CICLO 1 2.8 4.57 14.9 4.0 2.4 4.06 4.82 2.4
CICLO 2 2.8 4.61 15.0 4.0 1.7 3.00 6.24 2.2
CICLO 3 0.7 1.28 3.6 0.9 9.2 11.59 | 29.56 14.2

Tabela V.51 — Avaliacdo do modelo PIANO-RNA para PVR de gasolinas comerciais.

) REGRESSAO TESTE
VALIDACAO
EABS EREL EMAX Sy EABS EREL EMAX Sy
(kPa) | (%) | (%) | (kPa) | (kPa) | (%) | (%) | (kPa)
CICLO 1 2.5 4.08 | 16.63 | 3.6 1.1 1.97 | 285 | 1.2
CICLO 2 2.2 3.66 | 19.67 | 3.4 16 | 267 | 3.49 1.7
CICLO 3 0.7 112 | 398 | 0.8 8.6 | 10.51 | 30.20 | 145

A Tabela V.52 dispbe os coeficientes ajustados na regressao linear multipla

realizada com as séries de dados selecionadas no primeiro ciclo de validagdo. Os
dois nds ocultos para a RNA obtida no supracitado ciclo, bem como o nés da
camada de saida, tém suas saidas moduladas pela funcdo logistica. As
Tabelas V.53, V.54 e V.55 relacionam, respectivamente, as polarizacdes (“biases”)
para os nds das camadas ocultas e de saida, os pesos sinapticos entre a camada de
entrada e a camada oculta, e os pesos para as conexdes entre a camada oculta e a

camada de saida.

Tabela V.52 — Coeficientes da regressdo linear ao modelo PIANO-RLM para
ressdes de vapor de gasolinas comerciais.

aiq d2 as
-172.430 -78.102 -359.560

dg
-452.360

as
-342.790

de
861.920

Tabela V.53 — “Biases” da camada oculta e da camada de saida no modelo PIANO-
RNA para PVR de gasolinas comerciais.

CAMADA OCULTA

1 2
-38.574 21.349

SAIDA

4.1851
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Tabela V.54 — Pesos sinapticos entre camada de entrada e camada oculta no
modelo PIANO-RNA para PVR de gasolinas comerciais.

NEURONIOS DA CAMADA DE ENTRADA

P | A N o Ox
wg 1 -98.574 60.345 -84.704 -108.050 51.122 188.610
-
—
25
8 2 40.144 -94.683 161.990 157.340 24.171 -153.550

Tabela V.55 — Pesos sinapticos entre camada oculta e camada de saida no modelo
PIANO-RNA para PVR de gasolinas de gasolinas comerciais.

NEURONIOS OCULTOS

1 2
NOS DE SAIDA | -0.054362 -3.444900

A superioridade do modelo PIANO-RNA desenvolvido quando comparada ao
modelo PIANO-RLM mais uma vez se confirma. As Figuras V.28 e V.29 dispondo
graficamente as PVR observadas e as previstas pelo modelo PIANO-RLM e PIANO-
RNA, respectivamente, corroboram esta afirmagéao.

90 T T T B 7

PV I:{CALC

60 - .

50 K+ e N N ]
50 60 70 80 90

Figura V.28 — PVR estimadas através da PIANO-RLM versus observadas. Pontos vazados
sdo dados da série de regressao; pontos cheios sdo dados da série de teste.

Buarque, H.L.B. Predicao de Propriedades de Gasolinas a partir das suas Composicoes



Capitulo V — Resultados e Discussoes 160

I I
80 -

70 4

I:’VRCALC

60

) N —
50 60 70 80

PVR

©
o

EXP

Figura V.29 — PVR estimadas através da PIANO-RNA versus observadas. Pontos vazados
sao dados da série de regressao; pontos cheios sao dados da série de teste.

A rede neural desenvolvida é bastante satisfatéria, considerando que,
novamente, com apenas 2 (dois) neurbnios intermediarios, foi-se capaz de
correlacionar adequadamente os dados apresentados no seu treinamento, como
também predizer dados de teste ndo fornecidos a ela durante a fase de treinamento.
Embora os erros ainda possam ser considerados elevados, eles sdo da mesma
ordem de grandeza que aqueles reportados por Cbécco, Yamamoto e
Von Meien (2005), mas novamente, com um numero de nés de entrada e
intermediarios bem inferiores aos conseguidos no supracitado estudo.

Na modelagem dos dados de PVR utilizando o modelo GCM-RNA proposto,
tentou-se correlacionar e predizer os valores desta propriedade para
hidrocarbonetos, alcoois e suas misturas, inclusive gasolinas comerciais brasileiras.
Para tanto, realizou-se uma regressao usando todos os dados disponiveis para esta
propriedade, haja vista que o conjunto completo de dados possuia apenas 64
padrbées de treinamento e teste. Além disso, nenhum dos padrdes apresentados as
RNA possuia os grupos moleculares G9 e G10 em sua composicao. Deste modo, as
redes foram treinadas considerando apenas os demais grupos moleculares. Os
parametros de avaliacdo das RNA obtidas estao dispostos na Tabela V.56.
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Tabela V.56 — Avaliacdo do modelo CGM-RNA para correlacao e predicado de PVR
de hidrocarbonetos, alcoois e suas misturas.

) REGRESSAO TESTE
VALIDAGAO
EABS EREL EMAX Sy EABS EREL EMAX Sy
(kPa) | (%) | (%) | (kPa) | (kPa) | (%) | (%) | (kPa)
CICLO 1 39 | 1099|8312 77 1,8 | 592 | 14,78 | 2,10
CICLO 2 20 | 568 | 7683 | 36 22 | 982 | 34,66 | 299
CicLO 3 3,1 9,85 | 116,1 | 53 1,5 | 3,18 | 11,66 | 2,57

O modelo CGM-RNA que apresentou os melhores resultados foi aquele
obtido no terceiro ciclo de validacdo com 3 (trés) neurdnios ocultos e fungao logistica
como funcéo de ativacao para as camadas de processamento. A Figura V.30 ilustra
o modelo CGM-RNA obtido para a modelagem da PVR de hidrocarbonetos, alcoois
e suas misturas (e.g., gasolinas comerciais). As Tabelas V.57 a V.59 apresentam,
respectivamente, as “biases” para os ndés das camadas ocultas e de saida, 0os pesos
singpticos entre a camada de entrada e a camada oculta, e 0s pesos para as

conexdes entre a camada oculta e a camada de saida para o modelo obtido.

PVR

\
[

Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G11 G12 G13 G14 G15 G16

Figura V.30 — Esquema ilustrativo da RNA obtida para a predicao de PVR de
hidrocarbonetos, alcoois e gasolinas comerciais usando CGM-RNA.
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Tabela V.57 — ““Biases™ da camada oculta e da camada de saida no modelo CGM-
RNA para PVR de hidrocarbonetos, alcoois e misturas.

CAMADA OCULTA SAIDA
1 2 3
1.5503 -1.4971 4.0963 -0.2514

Tabela V.58 — Pesos sinapticos entre camada de entrada e camada oculta no
modelo CGM-RNA para PVR de hidrocarbonetos, alcoois e misturas.

NEURONIOS OCULTOS
1 2 3

G1 0.54237 -0.02349 0.39587

‘Q‘ G2 -0.04667 0.81739 -0.01076
é G3 -0.44408 1.57510 -1.81060
E G4 -1.55030 2.73040 -3.54470
w | G5 -2.59050 -1.39040 -2.41220
u | Gé -1.32910 0.57869 1.08450
<Qt G7 0.05820 1.80990 2.04650
< | G8 -1691.00000 -1298.80000 512.56000
5 G11 -0.68322 0.27286 -0.27264
O | G12 -9.56610 -3.95950 2.08430
g G13 52.24400 -364.80000 -32.93600
8 G14 0.36529 0.80070 0.01985
=z | G15 1.46320 1.36630 -1.45360
G16 -0.90267 1.52490 2.28760

Tabela V.59 — Pesos sinapticos entre camada oculta e camada de saida no modelo
PIANO-RNA para PVR de hidrocarbonetos, alcoois e misturas.

NEURONIOS OCULTOS
1 2 3
NOS DE SAIDA 1.9541 -4.4940 2.1039

E importante comentar que os valores mais elevados de pesos sinapticos
observados entre os ndés G8 e G13 da camada de entrada e os nos da camada
oculta sao resultados da baixa freqiiéncia desses grupos nos padroes de entrada

fornecidos no treinamento do modelo.

De qualguer modo, pode ser verificado que os erros médios globais
apresentados sdao da mesma ordem de grandeza daqueles obtidos pelo uso de
modelos PIANO-RNA, com a caracteristica adicional de poder ser usado na predicao
ndao somente de gasolinas comerciais, mas também de componentes puros e até
mesmo de misturas menos complexas. As Figuras V.31 e V.32 permitem uma
percepcao visual da qualidade da correlacdo e predicao desta propriedade para os
dados utilizados.
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Figura V.31 — PVR estimadas atraves do CGM-RNA versus PVR observadas. Pontos
vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sao dados da série de teste.
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Figura V.32 — Correlacao e predigdo das PVR de gasolinas comerciais brasileiras a partir de
dados dos componentes puros e misturas, inclusive gasolinas, usando CGM-RNA.
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V.4.3. CURVA DE DESTILACAO ASTM

Para modelagem das propriedades de destilagao das gasolinas comerciais
analisadas, foram avaliados somente modelos PIANO-RNA, em virtude da restrita
faixa de valores obtida para as temperaturas de destilacdo destas gasolinas
juntamente com a reduzida quantidade de padrdes de entrada (apenas trinta), o que
poderia fornecer um modelo CGM-RNA sem nenhuma generalizagao.

Assim sendo, para o treinamento e teste das RNA obtidas para correlacao e
predicdo de pontos da curva de destilacdo ASTM de gasolinas comerciais, a partir
da composicdo em termos dos grupos PIANOOx, foram utilizados 51 dados
experimentais de curvas de destilacdo ASTM e composicoes destes combustiveis.
Procurou-se correlacionar e predizer os pontos na curva de destilacdo
correspondentes aos percentuais volumétricos de 10, 50 e 90% (T10, T50 e T90),
como também o ponto final de ebulicdo das gasolinas estudadas. Os valores
minimos e maximos para estas temperaturas sdo apresentados na Tabela V.60. Os
valores maximos foram utilizados na normalizacdo daquelas temperaturas.

Tabela V.60 — Valores minimos e maximos para pontos da curva de destilacdo
ASTM das gasolinas comerciais estudadas.

LIMITES PONTO DA CURVA DE DESTILACAO ASTM

T10 T50 T90 PFE
MiNIMO 46,0 69,0 146,5 160,0
MAXIMO 58,0 73,0 170,0 206,0

Para a regresséao linear multipla, o total de dados foi dividido em uma série
de treinamento, com 46 destes registros, e uma série de teste com sete pontos
experimentais. Para o treinamento da rede neural, a série de treinamento foi ainda
subdividida em duas, um conjunto de estimagdo, com 36 daqueles dados, e um
conjunto de validacao com outros 10 registros.

As Tabelas V.61 a V.68 mostram os parametros estatisticos de avaliacdo
para ambos os modelos testados nas selecionadas temperaturas da curva de
destilacdo ASTM.
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Tabela V.61 — Avaliacdo do modelo PIANO-RLM para T10 de gasolinas comerciais.

_ REGRESSAO TESTE
VALIDACAO [ "E,oc [ Epe | Ewax | Sy Eaes | Eme. | Ewmax | Sy
(kPa) (%) (%) (kPa) (kPa) (%) (%) (kPa)
CICLO 1 1.3 2.48 5.41 14 2.7 5.41 25.28 4.8
CICLO 2 1.2 2.45 6.44 1.5 14 2.77 4.26 1.6
CICLO 3 1.3 2.57 6.09 1.5 1.1 2.04 5.03 14

Tabela V.62 — Avaliacdo do modelo PIANO-RNA p

ara T10 de gasolinas comerciais.

) REGRESSAO TESTE
VALIDACAO
EABS EFlEL EMAX Sy EABS EFlEL EMAX Sy
(kPa) | (%) | (%) | (kPa) | (kPa) | (%) | (%) | (kPa)
CICLO 1 1.7 3.39 | 928 | 20 18 | 350 | 520 | 20
CICLO 2 1.1 2.22 | 5.88 1.4 1.8 | 3.60 | 9.81 2.2
CICLO 3 1.8 359 | 11.71 | 22 1.2 | 242 | 485 | 15

Tabela V.63 — Avaliacido do modelo PIANO-RLM para T50 de gasolinas comerciais.

) REGRESSAO TESTE
VALIDACGAO | Eres | Ene. | Ewax | S, | Eass | Ere | Ewax | S
(kPa) (%) (%) (kPa) (kPa) (%) (%) (kPa)
CICLO 1 0.8 1.12 2.68 0.9 0.7 0.93 2.31 0.8
CICLO 2 0.8 1.11 2.57 0.9 0.7 1.00 3.19 1.0
CICLO 3 0.8 1.09 2.46 0.9 0.8 1.07 2.07 0.9
Tabela V.64 — Avaliacido do modelo PIANO-RNA para T50 de gasolinas comerciais.
. REGRESSAO TESTE
VALIDAGAO EABS EREL EMAX Sy EABS EREL EMAX Sy
(kPa) (%) (%) (kPa) (kPa) (%) (%) (kPa)
CICLO 1 0.6 0.80 1.87 0.7 0.5 0.74 1.25 0.6
CICLO 2 0.5 0.76 2.25 0.7 0.6 0.90 2.02 0.7
CICLO 3 0.5 0.69 2.02 0.6 0.7 0.93 1.66 0.7

Tabela V.65 — Avaliacdo do modelo PIANO-RLM para T90 de gasolinas comerciais.

B REGRESSAO TESTE
VALIDACAO [ "E,.c [ Epe | Ewax | Sy Eaes | Eme. | Emax | Sy
(kPa) (%) (%) (kPa) (kPa) (%) (%) (kPa)
CICLO 1 29 1.82 6.12 3.5 2.9 1.80 5.14 3.9
CICLO 2 29 1.82 5.91 3.6 3.0 1.82 3.40 3.4
CICLO 3 2.8 1.75 5.47 3.5 4.4 2.69 3.94 4.6

Buarque, H.L.B.

Predicao de Propriedades de Gasolinas a partir das suas Composicoes



Capitulo V — Resultados e Discussoes

166

Tabela V.66 — Avaliacdo do modelo PIANO-RNA para T90 de gasolinas comerciais.

. REGRESSAO TESTE
VALIDACAO g T B [ Ewmx | S, | Emss | Eme | Ewm | S,
(kPa) | (%) | (%) | (kPa) | (kPa) | (%) | (%) | (kPa)
CICLO 1 2.4 1.51 5.67 3.0 2.2 1.37 2.98 2.6
CICLO 2 25 1.56 7.24 3.1 2.0 1.23 2.06 2.2
CICLO 3 1.7 1.06 4.16 2.2 2.0 1.21 2.05 2.2

Tabela V.67 — Avaliagdo do modelo PIANO-RLM para PFE de gasolinas comerciais.

) REGRESSAO TESTE
VALIDAGAO EABS EREL EMAX Sy EABS EREL EMAX Sy
(kPa) | (%) | (%) | (kPa) | (kPa) | (%) | (%) | (kPa)
CICLO 1 4.3 2.28 | 19.05 6.7 3.8 1.88 5.10 4.9
CICLO 2 4.4 2.34 | 18.87 6.8 3.1 1.54 4.32 4.0
CICLO 3 2.9 1.47 | 11.09 4.5 8.9 5.16 | 24.53 15.4

Tabela V.68 — Avaliagdo do modelo PIANO-RNA para PFE de gasolinas comerciais.

3 REGRESSAO TESTE
VALIDAGAO EABS EREL EMAX Sy EABS EREL EMAX Sy
(kPa) (%) (%) (kPa) | (kPa) (%) (%) (kPa)
CICLO 1 3.5 1.88 24.40 7.1 15.8 8.42 47.67 33.4
CICLO 2 3.8 2.05 | 23.39 6.9 3.6 1.80 3.47 4.4
CICLO 3 3.0 155 | 8.12 4.1 8.5 5.03 | 25.90 | 16.0

Todos os modelos PIANO-RNA obtidos e avaliados como os melhores para
a correlacao e predicdo dos pontos da curva de destilacdo apresentaram 3 (trés) nds
intermediarios e, com excecdo do modelo PIANO-RNA determinado para o PFE das
gasolinas, que utilizou a funcdo de ativacdo logistica em suas camadas de
processamento, todas as demais RNA apresentaram a funcdo de ativacao tangente
hiperbdlica na camada interna e a funcéao logistica na camada de saida.

Pode ser percebido que os erros obtidos a partir dos modelos PIANO-RNA
desenvolvidos foram, quase sempre, somente pouco menores, em média, que
aqueles resultantes da correlacdo e predicdo de pontos de destilacdo usando
modelos lineares, sendo inclusive superiores aos erros deste modelo no caso da
temperatura dos 10% de destilado. As Figuras V.33 e V.34 dispondo graficamente
as temperaturas de destilacdo observadas e as previstas pelo modelo PIANO-RLM e
as Figuras V.35 e V.36 dispondo tais propriedades considerando o modelo PIANO-
RNA corroboram esta afirmacéo.
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Figura V.33 — Pontos da destilagdo ASTM estimados através do PIANO-RLM versus
observados. Pontos vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sdo dados da
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Figura V.34 — Pontos da destilagdo ASTM estimados através do PIANO-RLM versus
observados. Pontos vazados sdo dados da série de regressao; pontos cheios sdo dados da

série de teste.
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Figura V.35 — Pontos da destilagdo ASTM estimados através do PIANO-RNA versus
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Figura V.36 — Pontos da destilagdo ASTM estimados através do PIANO-RNA versus
observados. Pontos vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sdo dados da

série de teste.
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A Tabela V.69 dispde os coeficientes ajustados na regresséo linear multipla
realizada para os modelos PIANO-RLM determinados como os mais adequados.

Tabela V.69 — Coeficientes da regressao linear ao modelo PIANO-RLM para os
ontos da curva de destilacdo ASTM avaliados.

TEMPERATURA PARA 10% DE EVAPORADOS
aq az as as as de
-15.610 90.577 99.006 -15.739 41.513 59.083
TEMPERATURA PARA 50% DE EVAPORADOS
aq az as as as de
53.226 72.403 113.280 36.409 84.797 79.525
TEMPERATURA PARA 90% DE EVAPORADOS
aq az as as as de
6.308 182.830 272.420 175.780 180.380 180.020
ONTO FINAL DE EBULIQAO
aq az as as as de
138.660 197.700 184.380 181.400 342.840 221.320

As polarizacbes (“biases”) para os n6s das camadas ocultas e de saida, os
pesos sinapticos entre a camada de entrada e a camada oculta, e os pesos para as
conexdes entre a camada oculta e a camada de saida, igualmente para todos os
modelos PIANO-RNA obtidos estdo dispostos respectivamente nas Tabelas V.70,
V.71 e V.72.

Tabela V.70 — “Biases” da camada oculta e da camada de saida no modelo PIANO-
RNA para os pontos da curva de destilacdo ASTM avaliados.

TEMPERATURA PARA 10% DE EVAPORADOS
: CAMADA2 OCULTA 5 CAMADA DE SAIDA
0.82900 353510 3.30350 131400
TEMPERATURA PARA 50% DE EVAPORADOS
1 CAMADAZOCULTA 5 CAMADA DE SAIDA
333650 10.24500 3.70640 525820
TEMPERATURA PARA 90% DE EVAPORADOS
1 CAMADAZOCULTA 5 CAMADA DE SAIDA
3102700 6.80850 791850 0.95448
PONTO FINAL DE EBULICAO
1 CAMADA2 OCULTA 5 CAMADA DE SAIDA
4.08690 12.81600 12.56400 5.05330
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Tabela V.71 — Pesos sinapticos entre camada de entrada e camada oculta no
modelo PIANO-RNA para PVR de gasolinas comerciais.

NEURONIOS DA CAMADA DE ENTRADA

TEMPERATURA PARA 10% DE EVAPORADOS
P | A N o Ox

1| -2.6798 4.9852 14.8870 7.3320 -16.8560 -2.9557

10.8830 13.942 -13.8660  25.0010 8.9748 -6.0899

NOS
OCULTOS
N

3| 8.6065 -14.755 6.6039 57.3140 7.5663 -2.8221

TEMPERATURA PARA 50% DE EVAPORADOS
P | A N o Ox

1| 11.3580 -3.4845 20.5030 -21.5800  10.2350 -2.7766

-2.2729 -13.6350  -15.6340 -3.8497 -6.7010 3.2183

NOS
OCULTOS
N

3| -18.8080 -4.6034 12.4370  -16.0960 -7.2479 -4.9312

TEMPERATURA PARA 90% DE EVAPORADOS
P | A N o Ox

1| -13.0270 11.3410 24.9300 8.7952 -3.4908 -2.4256

-0.5042 -0.4155 21.8310 23.3490 14.3990 0.6488

NOS
OCULTOS
N

3| 0.7441 9.9539 27.8710 25.1400 3.7046 -2.8347

PONTO FINAL DE EBULICAO
P | A N o Ox

1| 327070 -14.4250 -21.0510  41.2050 18.2340 -9.5656

-30.4390 -17.9390 -33.9240 -30.2020 -11.5620  10.1750

NOS
OCULTOS
N

3| -20.4550 -19.3820 -38.1350 -43.8380 16.7270 2.7886
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Tabela V.72 — Pesos sinapticos entre camada oculta e camada de saida no modelo
PIANO-RNA para PVR de gasolinas de gasolinas comerciais.

TEMPERATURA PARA 10% DE EVAPORADOS
NEURONIOS OCULTOS
, , 1 2 3
NOS DE SAIDA 1.48690 0.09884 -1.11170
TEMPERATURA PARA 50% DE EVAPORADOS
NEURONIOS OCULTOS
, , 1 2 3
NOS DE SAIDA -1.44190 1.71350 2.35780
TEMPERATURA PARA 90% DE EVAPORADOS
NEURONIOS OCULTOS
1 2 3
NOS DE SAIDA 3.08450 -0.26345 -1.47850
PONTO FINAL DE EBULICAO
NEURONIOS OCULTOS
1 2 3
NOS DE SAIDA -0.40064 -1.35510 3.27060

Além disso, pode ser comentado que o desempenho das redes neurais
propostas por Cdcco, Yamamoto e Von Meien (2005), embora sempre melhores
para a predicdo dos pontos de destilacdo ASTM, e assim desejaveis para predicdes
mais precisas, podem ser preteridas por RNA menores, caso a precisdo desejada

tenha sua importancia diminuida de alguns pontos percentuais.

V.4.4. OCTANAGEM

Com relagao a octanagem, dados de misturas de hidrocarbonetos e alcoois,
bem como dados de freqiiéncia de grupos moleculares nao se fizeram disponiveis
para a determinacao e avaliacdo de modelos CGM-RNA. Contudo, MON e RON de
gasolinas comerciais avaliadas quanto a seus teores PIANOOx foram
experimentalmente determinados utilizando-se o método Motor (AMERICAN
SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS, 2001a, 2001b).

Para o treinamento e teste das RNA obtidas para correlagéo e predicdo do
MON de gasolinas comerciais, a partir da composicdo em termos dos grupos
PIANOOx, foram utilizados 28 dados experimentais de octanagem e composicoes
destes combustiveis. Os valores minimos e maximos de MON para os dados
utilizados foram, respectivamente, 81,6 e 83,6, enquanto que para os dados de RON
foram, 92,1 e 97,5. Os valores maximos foram utilizados na normalizacao dos dados.
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Para a regresséao linear multipla, estes dados foram divididos em uma série
de treinamento, com 24 destes registros, e uma série de teste com apenas 4 (quatro)
pontos experimentais. Para o treinamento da rede neural, a série de treinamento foi
ainda subdividida em duas, um conjunto de estimacédo, com 19 daqueles dados, e
um conjunto de validacdo com outros 5 registros. As Tabelas V.73 a V.76 mostram
0s parametros estatisticos de avaliacdo para ambos os modelos testados e
propriedades.

Tabela V.73 — Avaliagdo do modelo PIANO-RLM para MON de gasolinas comerciais.

_ REGRESSAO TESTE
VALIDAGAO | E,oc | Emer | Ewax | Sy Enes | Erer | Ewax | Sy
(kPa) (%) (%) (kPa) (kPa) (%) (%) (kPa)
CICLO 1 0.8 0.91 2.49 0.9 0.6 0.79 2.01 0.9
CICLO 2 0.8 0.92 2.46 0.9 0.6 0.75 1.50 0.8
CICLO 3 0.7 0.90 2.29 0.9 0.8 0.93 1.86 0.9

Tabela V.74 — Avaliacdo do modelo PIANO-RNA para MON de gasolinas comerciais.

B REGRESSAO TESTE
VALIDACAO
E EF{EL EMAX S E EF{EL EMAX S
ABS (%) (0/0) y ABS (%) (%) y
CICLO 1 0.3 0.33 1.31 04 0.6 0.78 1.82 0.8
CICLO 2 0.2 0.24 | 0.71 0.3 0.1 0.11 | 0.23 0.1
CICLO 3 0.3 0.41 2.64 0.5 0.1 0.17 0.31 0.2

Tabela V.75 — Avaliagdo do modelo PIANO-RLM para RON de gasolinas comerciais.

) REGRESSAO TESTE
VALIDAGAO EABS EREL EMAX Sy EABS EREL EMAX Sy
(kPa) | (%) | (%) | (kPa) | (kPa) | (%) | (%) | (kPa)
CICLO 1 1.0 1.05 2.61 1.2 1.1 1.14 | 242 1.4
CICLO 2 08 | 0.89 | 294 | 1. 19 | 2.06 | 465 | 25
CICLO 3 1.1 1.12 3.08 1.2 0.7 0.74 | 0.93 0.7

Tabela V.76 — Avaliagdo do modelo PIANO-RNA para RON de gasolinas comerciais.

y REGRESSAO TESTE
VALIDAGAO EABS EF{EL EMAX Sy EABS EF{EL EMAX Sy
(kPa) (%) (%) (kPa) | (kPa) (%) (%) (kPa)
CICLO 1 0.5 0.57 2.56 0.7 0.4 0.42 0.56 0.4
CICLO 2 0.8 0.84 | 4.20 1.2 0.3 0.35 | 0.50 0.4
CICLO 3 0.5 0.54 1.80 0.7 0.4 0.44 0.65 0.4
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Os dois nbés ocultos e o n6 da camada de saida para a RNA obtida no
segundo ciclo de validagdo para o MON, tém suas saidas moduladas,
respectivamente, pelas fungdes logistica e linear (Equacéo Ill.4). Para o caso do
RON, as fungdes de ativacao para os dois neurbnios da camada intermediaria e para
0 n6 de saida sao, respectivamente, a tangente hiperbdlica e a fungéo logistica. A
preeminéncia do modelo PIANO-RNA desenvolvido quando comparada ao modelo
PIANO-RLM mais uma vez se confirma. As Figuras V.13 e V.14 dispondo
graficamente as densidades observadas e as previstas pelo modelo PIANO-RLM e
PIANO-RNA, respectivamente, corroboram esta afirmacao.

A Tabela V.77 dispde os coeficientes ajustados na regressao linear multipla,
enquanto que as Tabelas V.78, V.79 e V.80 relacionam, respectivamente, as
polarizagdes (“biases”) para os nds das camadas ocultas e de saida, os pesos
singpticos entre a camada de entrada e a camada oculta, e 0os pesos para as

conexoes entre a camada oculta e a camada de saida.
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Figura V.37 — MON e RON estimados através da PIANO-RLM versus observadas. Pontos
vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sao dados da série de teste.
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Figura V.38 — MON e RON estimados através da PIANO-RNA versus observadas. Pontos

vazados sao dados da série de regressao; pontos cheios sao dados da série de teste.

Tabela V.77 — Coeficientes da regressao linear ao modelo PIANO-RLM para a
octanagem das gasolinas comerciais estudadas.

MON
a1 d2 as da ds ds
76.364 75.566 123.600 77.534 99.485 86.553
RON
ai az as aa as s
113.300 73.722 140.350 23.382 150.150 105.430

Tabela V.78 — “Biases” da camada oculta e da camada de saida no modelo PIANO-
RNA para MON e RON de gasolinas comerciais.

NUMERO DE OCTANO MOTOR

1 CAMADA OCULTA 5 SAIDA
-6.1540 i -15.4820 0.9957
NUMERO DE OCTANO DE PESQUISA

1 CAMADA OCULTA 5 SAIDA
-2.1996 2.5896 1.5470
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Tabela V.79 — Pesos sinapticos entre camada de entrada e camada oculta no
modelo PIANO-RNA para MON e RON de gasolinas comerciais.

NEURONIOS DA CAMADA DE ENTRADA
MON
P I A N o Ox
" § 1 26.8540 -24.5190 40.4390 9.9360 -7.6690 -4.8584
—
25
8 2| 17.7120 13.7400 14.9330 82.5990 6.6498 9.7109
RON
P | A N o Ox
" § 1| -11.8480 1.6365 13.2670 -15.9670 13.9800 2.8239
-
25
8 2 | -16.7740 3.8626 0.3290 -39.3360 -10.8830 3.4899

Tabela V.80 — Pesos sinapticos entre camada oculta e camada de saida no modelo
PIANO-RNA para MON e RON de gasolinas comerciais.

MON
NEURONIOS OCULTOS
1 2
NOS DE SAIDA 0.02817 -0.01715
RON
NEURONIOS OCULTOS
1 2
NOS DE SAIDA | -0.11811 -1.92750

A partir dos erros observados, pode-se concluir que os modelos PIANO-RNA
determinados para MON e RON séo excelentes, uma vez que em média seus erros
sdo comparaveis aqueles obtidos na reprodutibilidade da metodologia experimental
(AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS, 2001a, 2001b).
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Uma metodologia experimental foi desenvolvida para a determinacao da
composicao de gasolinas comerciais através de cromatografia gasosa. Testes de
exatidao e repetibilidade foram realizados, habilitando a técnica implementada,
dentro das limitagbes do método, a determinar com boa precisdo o peffil
composicional de gasolinas comerciais brasileiras. A metodologia cromatogréfica
desenvolvida foi utilizada no levantamento experimental de dados de composicao de

todas as amostras de gasolinas analisadas.

Um modelo de contribuicio de grupos, no qual propriedades de
componentes puros e de misturas possam ser indistintamente correlacionadas e
preditas através de relagdes nao-lineares determinadas empiricamente pelo
treinamento de redes neurais artificiais, foi proposto e avaliado. Especificamente
para componentes puros, foram avaliados: o indice de refracdo, a temperatura de
ebulicdo, a temperatura normal de fusdo, a densidade e a octanagem (numero de
octano motor). Um modelo de contribuicdo de grupos de natureza linear, semelhante
ao proposto por Joback e Reid (1987) também foi avaliado na correlacao e predicao
destas propriedades, e serviu de referéncia para analise sobre o uso de RNA no

método proposto.

Com excecao das estimativas para o ponto normal de fusdo, todas as
propriedades para componentes puros foram satisfatoriamente correlacionadas e
preditas pelo modelo aqui proposto (CGM-RNA), fornecendo, inclusive, erros de
estimativas comparaveis ou muitas vezes inferiores aos obtidos pelo uso de outros

modelos estabelecidos na literatura para distintas bases de dados.

Embora a comparacéo realizada possa dar uma idéia da satisfatoriedade do
modelo desenvolvido, é necessario comparar este e os diferentes modelos
propostos na literatura utilizando uma mesma base de dados. Para tanto, intenta-se,
em trabalhos futuros, ndo somente ampliar a base de dados utilizada no
desenvolvimento e avaliacgdo dos modelos para propriedades de componentes
puros, como também testar modelos existentes com tal base de dados, permitindo-
se uma avaliacdo mais apropriada da superioridade ou ndo dos modelos aqui

propostos.
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No caso das temperaturas de fusdo, embora os erros obtidos sejam
comparaveis aos ja reportados na literatura, seus elevados valores sugerem a
ineficiéncia dos modelos CGM-RNA testados na estimativa desta propriedade. Isto
vem confirmar que caracteristicas de empacotamento e rotagdo sejam significativas
no processo de fusdo e devem ser consideradas para uma satisfatéria correlacéo e
predicao desta propriedade. Sugere-se, de modo a melhorar aperfeicoar o modelo
desenvolvido, uma ampliacdo da base de dados utilizada concomitantemente a uma
divisdo desta base em subgrupos de compostos com caracteristicas similares de
empacotamento e rotacao.

Outrossim, as estimativas fornecidas pelo CGM-RNA para componentes
puros foram sempre mais acuradas que aquelas obtidas através do modelo
equivalente linear (CGM-RNA). Vale destacar que todas as redes neurais testadas
nos modelos CGM-RNA possuiam a maioria das polarizacoes (“biases”) com valores
relativamente elevados e que estes parametros podem ser vistos como termos
independentes que aumentam a forga correlativa das RNA. Por outro lado, os
modelos CGM-RLM foram determinados para termos independentes nulos.
Obviamente, o ajuste dos modelos lineares com mais este pardmetro poderia
melhorar consideravelmente os seus resultados de correlacao e predicdo. Isto torna
deficiente a comparagdo entre ambos os modelos. Assim, sugere-se para estudos
posteriores, ndo somente testar os modelos CGM-RLM com termos independentes,
mas também modelos CGM-RNA com polarizagdes nulas, permitindo-se uma

comparacao mais adequada dos modelos.

Para a estimativa de propriedade de misturas multicomponente e, mais
especificamente, de gasolinas comerciais brasileiras, trés tipos de abordagens foram
avaliados e algumas vezes comparados: modelos de regressao linear multipla
(PIANO-RLM e CGM-RLM), redes neurais artificiais a partir de dados de composicao
PIANOOXx (PIANO-RNA) e a técnica hibrida de redes neurais artificiais e contribui¢cdo
de grupos (CGM-RNA) proposta neste estudo. Novamente, como esperado, 0s
modelos lineares foram, em geral, inferiores aqueles ndo-lineares fornecidos através

das aproximacdes de funcédo conduzidas pelas redes neurais artificiais.
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Todos estes modelos foram apreciados na estimativa de densidades
relativas a 20°C e de pressdes de vapor Reid de gasolinas comerciais. Pode ser
verificado que o modelo CGM-RNA 6timo determinado para a correlacao e predicao
de densidades relativas é superior aos demais modelos avaliados, com a vantagem
adicional de ainda predizer densidades de misturas menos complexas e mesmo de
componentes puros com boa acuracia. No caso das PVR, o modelo aqui proposto
forneceu bons resultados, mas a pequena base de dados de regresséao e validacéao,
aliada com a caréncia de uma mais ampla faixa de valores para esta propriedade e
para grupos de contribuicdo pode ter comprometido a obtencdo de um modelo

melhor.

Destaque-se também que para a satisfatéria utilizacdo dos modelos CGM-
RNA, estes devem ser treinados com padrdes de entrada contendo informacdes de
misturas multicomponentes, de modo a propiciar que o modelo represente
apropriadamente ndo somente as interagdes intramoleculares, mas também as

intermoleculares.

Os modelos obtidos por redes neurais a partir de dados de composi¢ao
PIANOOXx (PIANO-RNA) foram, em geral, bastante apropriados para a predi¢do das
propriedades de gasolinas comerciais avaliadas neste estudo: densidades relativas
a 20°C, PVR, pontos da curva de destilacéo (T10, T50, T90 e PFE), MON e RON.
Foi verificado que mesmo pequenas redes neurais podem fornecer estimativas
acuradas destas propriedades, destacando-se o excelente desempenho de um
modelo PIANO-RNA, com apenas dois neurénios internos, na correlagdo e predicao
da octanagem de gasolinas.

E ainda conveniente ressaltar que os erros obtidos pelo uso dos modelos
PIANO-RLM e PIANO-RNA, na estimativa das temperaturas de destilacdo, foram
bastante préximos, ndo se fazendo vantajoso o uso do modelo mais complexo
(PIANO-RNA). Para as demais propriedades de gasolinas o modelo PIANO-RLM foi

sempre inferior em qualidade de correlacao e predicéo.

Finalmente, considera-se bastante promissor a utilizacdo de modelos CGM-
RNA na predicédo de propriedades de componentes puros e misturas, sugerindo-se
avalia-lo para maiores bases de dados, bem como para diferentes redes neurais,

inclusive com diferentes algoritmos e parametros de treinamento.
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APENDICE A
DADOS EXPERIMENTAIS OBTIDOS NESTE ESTUDO

Tabela A.1 — Composicoes massicas e propriedades de misturas binarias de
hidrocarbonetos e alcoois.

~ MASSAS TITULO PVR 20°C/4°C

N.O. DESCRICAO AT %mim | kPa) | ©
4.26709|40.3040g| 10.59%| 238 | 0.7635
Hexano [1] + Gidlohexano [2] 15.3500g | 43.1308g| 35.61%| 2658 | 0.7308
25.0490g [ 40.5160g| 61.82%| 296 | 0.7000
36.0578g | 41.1040g| 87.72%| 324 | 06722
4.06709|41.0690g]  9.90%| 284 | 0.7751
Hexano [1] + Etanol 2 12.0390g [ 40.4320g| 29.78%| 392 | 0.7049
24.1201g| 40.7340g| 59.21%| 426 | 0.7447
36.0310g [ 40.07259] 89.91%| 434 | 0.6692
4.00539] 39.9940g] 10.01%| 133 | 0.6814
12.08029]39.4307g| 30.64%| 184 | 0.6764
Hexano [1] + Heptano [2] 24.0560g|40.0635g| 60.04%| 255 | 0.6693
36.0201g [ 40.0549g| 89.93%| 315 | 0.6621
4.02409| 40.2240g| 10.00%| 144 | 0.6887
Hexano [1] » Isaoctano [2 12.0975g|40.5960g| 29.80%| 19.8 | 0.6823
2154309 |39.2820g| 54.84%| 250 | 0.6741
35.9660g | 42.1608g| 85.31%| 313 | 0.6644
4.05009|40.0362g| 1012%| 125 | 0.8403
Hexano [1] + Tolueno [2] 12.0745g|41.0648g| 29.40%| 184 | 0.7940
23.9800g | 40.66659| 58.97%| 250 | 0.7317
36.0570g | 40.12459]| 89.86%| 317 | 0.6762
4.04759]40.0531g] 1011%| 11.7 | 0.8002
. 12.4195g]40.0285g| 31.03%| 193 | 0.7933
Ciclohexano [1] + 1-Propanol [2] 1=, oog0g[40.0208g| 57.21%| 223 | 0.7860
36.2710g | 40.5627g| 89.42%| 242 | 0.7791
4.04329|37.6075g]| 10.75%| 14 | 0.7434
o-Xileno [1] + n-Decano [2] 12.0520g | 40.0954¢g 30.06% 1.1 0.7688
24.0277g|40.1004g]| 59.92%| 13 | o.8119

Tabela A.2 — Composicoes massicas e propriedades de misturas quaternarias de

hidrocarbonetos e etanol.

& TITULO (%m/m) PVR 20°C/4°C
DESCRICAO T 2] 3] 7 (kPa) D

26.63%| 23.43%| 25.02%| 24.92% 21.5 0.7840

24.94%| 16.72%| 37.13%| 24.33% 19.5 0.7945

lsooctano [1] + Ciclohexeno [2] 25.00%| 12.57%]| 25.25%| 38.07% 21.7 0.7841
+ 0-Xileno [3] + Etanol [4] 25.14%| 25.08%| 37.15%| 12.52% 21.2 0.7962
12.97%| 12.49%| 46.33%| 31.72% 18.6 0.8149

12.67%| 25.31%| 24.82%| 37.44% 21.0 0.8000

12.64%| 38.71%| 25.20%| 23.74% 24.2 0.8028
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Tabela A.3 — Propriedades e composicdes PIANOOX para gasolinas comerciais utilizadas neste estudo.

ORIGEM CARACTERIZAGAO POR METODOS PRIMARIOS CROMATOGRAFIA GASOSA RESUMIDA (%M/M)
ABNT/ASTM DESTILACAO ASTM (D86) |MOTOR ASTM

NA AEAC| DR |PVR]|PIE|10% |50% | 90% | PFE | RES| MON | RON | IAD P [ A N o Ox NI
G-001 22 10.7537] - - 148.0170.0]158.01184.0] 1.5 ] 83.0 | 94.4 | 88.7]15.411]20.158]17.081 | 12.614] 5.649 | 21.135 7.954
G-002 19 10.7408] - - 148.0169.0]152.01191.0] 1.3 | 81.7 | 94.2 | 88.0]14.667]21.368]14.271]10.298] 12.719] 19.548 7.132
G-003 21 10.7503] - - |54.0171.0]162.0]1185.0] 1.6 | 82.3 | 93.3 | 87.8]13.149]28.195]17.075] 7.431 | 6.608 | 20.810 6.731
G-004 20 |]0.7400] - - |47.0169.0]153.5]1196.0] 1.3 | 82.0 | 94.3 | 88.2]14.383]20.852]13.888 ] 10.006] 12.667 ] 21.100 7.106
G-005 19 ]0.7426| - - |47.0169.0]155.0]1194.0] 1.0 | 82.0 | 95.0 | 88.5]12.226]20.712] 14.933 | 9.295 | 13.198 ] 21.043 8.598
G-006 21 0.7442] - - 148.5]170.0]162.01200.0] 1.2 | 81.8 | 94.6 | 88.2]12.226]23.522]11.207| 8.923 | 14.822] 21.207 8.092
G-007 21 0.7407] - - 147.0]169.0]154.01189.5] 1.3 | 81.7 | 94.4 | 88.1 1 11.234]24.077]10.909|11.791] 11.209] 19.677 11.107
G-008 22 10.7540] - - |158.0172.0]162.01190.0] 1.8 | 82.7 | 92.8 | 87.8]12.987]31.301]18.127| 6.501 | 5.195 | 20.462 5.427
G-009 22 10.7503] - - 149.0171.0]164.01200.0] 1.3 | 82.3 | 96.0 | 89.2] 8.336 |20.527]16.555] 7.559 | 16.369 | 20.386 10.269
G-010 21 10.7427] - - |47.0169.0]155.01195.0] 1.3 | 82.0 | 94.7 | 88.4]12.488]20.692]14.032] 9.704 | 13.652] 20.524 8.909
G-011 19 ]0.7526| - - |47.0]170.0]161.0]188.0] 3.2 | 82.2 |1 92.8 | 87.5]14.983]19.293]16.550| 8.379 | 6.255 | 26.297 8.245
G-012 21 0.7450] - - 148.0170.0]157.01192.0] 1.4 | 82.4 ] 94.5 | 88.5]111.077]21.354]16.818] 9.359 | 11.878]20.973 8.543
G-013 21 0.7450] - - 147.0169.0]158.01193.0] 1.3 | 82.0 | 94.6 | 88.3]110.944]20.718]15.902| 8.956 | 14.235] 20.274 8.976
G-014 23 0.7470] - - 148.0170.0]160.51194.0] 1.4 | 82.1 ] 94.8 | 88.5] 9.845 | 16.109]|15.273] 9.663 | 13.316] 14.753 21.045
G-015 21 ]0.7538] - - |52.0]171.0]177.0]1212.0] 1.2 | 82.9 | 96.7 | 89.8] 6.523 |22.984]12.294 | 5.851 | 16.573 | 25.251 10.525
G-016 21 10.7632] - - 148.0171.0]157.0]1174.0] 2.2 | 83.6 | 94.0 | 88.8]17.061 |20.437]20.392| 8.384 | 0.824 | 23.736 9.167
G-017 21 10.7460] - - |47.0169.5]160.5]193.0] 1.4 | 82.4 | 94.6 | 88.5]10.025]20.428]15.391| 8.576 | 16.249] 19.720 9.611
G-018 23 0.7594] - - 161.0]173.0]194.01262.0] 1.4 | 78.7 | 85.8 | 82.3]11.815]25.781]13.557| 8.998 | 5.764 | 23.517 10.571
G-019 21 0.7631 - - 148.0170.0]162.01185.0] 4.4 | 82.3 | 92.1 | 87.2]110.984]13.755]13.680| 9.686 | 0.642 | 45.212 6.041
G-020 22 10.7436] - - 151.0]171.0]162.0]205.0] 1.0 | 82.0 ] 94.6 | 88.3]12.094]20.503 | 14.699] 9.089 | 13.403]22.113 8.103
G-021 26 |0.7551] - - |52.0172.5]168.5]1201.5] 1.7 | 82.9 1 96.3 | 89.6] 7.152 |21.404]12.436| 7.737 | 14.227] 26.599 10.448
G-022 21 10.7476] - - 149.0170.0167.0]1203.0] 1.2 | 82.0 | 95.6 | 88.8] 8.960 | 19.541]15.383| 7.634 | 15.974 ] 22.307 10.203
G-023 20 0.7469] - - |148.0170.0]1165.0]1199.0] 1.3 | 82.2 | 95.6 | 88.9] 8.939 |20.561]15.215| 7.854 | 16.327]21.701 9.408
G-024 21 0.7494] - - 148.0171.0]163.01191.0] 1.4 | 82.4 ] 96.0 | 89.2| 8.332 | 20.069|15.574] 7.617 | 16.271]22.100 10.038
G-025 21 0.7432] - - 146.0169.0]151.51177.0] 1.2 | 81.6 | 93.4 | 87.5]13.351]22.175]14.614]| 9.159 | 12.886 | 21.026 6.791

NA - Numero da Amostra AEAC - Alcool Etilico Anidro Combustivel DR - Densidade Relativa PVR - Presséo de Vapor Reid
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Tabela A.3 — Propriedades e composicdes PIANOOX para gasolinas comerciais utilizadas neste estudo (continuacao).

CARACTERIZACAO POR METODOS PRIMARIOS
ORIGEM| ABNT/ASTM DESTILACAO ASTM (D86) MOTOR CROMATOGRAFIA GASOSA RESUMIDA (%M/M)
ASTM

NA AEAC|] DR |PVR]|PIE]|10%|50% | 90% | PFE | RES|MON|RON| IAD P | A N (o) Ox NI
G-026 21 0.7458] - - 148.0170.0]163.0§201.5] 1.0 | 82.0 ] 95.5188.8] 10.062 | 23.061 | 11.689 | 8.282 | 15.645 | 22.151 | 9.111
G-027 26 ]0.7416] - - 151.0172.0]165.01202.0] 1.4 ] 82.9]97.5]90.2] 6.468 | 19.367 | 14.770 | 6.839 | 17.200 | 26.204 | 9.151
G-028 21 10.7426] - - |47.0]170.0]146.5] 16.0 | 1.3 ] 82.2 ] 95.0 |188.6] 12.574 | 22.337 ] 9.803 | 8.501 | 13.690 | 25.852 | 7.241
G-029 21 10.7490] - - 149.0170.5]170.0]1205.5] 1.3 | 82.6 | 96.2 ]189.4] 6.632 | 19.050 | 16.354 | 7.151 | 16.388 | 23.124 | 11.305
G-030 21 10.7477) - - ]149.0170.0]1167.0]1206.0] 1.2 | 82.3 ] 95.7 |189.0] 8.463 | 23.077 | 11.422 | 7.298 | 16.971 | 23.486 | 9.284
G-031 20 10.7401 - - 148.0]169.5]154.01195.0] 1.3 ] 82.0 ] 94.4188.2] 13.169 | 20.162 | 14.066 | 9.809 | 12.056 | 23.566 | 7.174
G-032 20 ]0.7398] - - 148.0169.0]156.01196.0] 1.4 | 81.7]194.4188.1] 13.573 | 19.332 | 13.122 | 9.037 | 13.462 | 24.659 | 6.819
G-033 21 0.7522] - - |51.5]171.5]170.01205.0] 1.3 ] 82.1 ] 96.3189.2] 6.742 | 19.008 | 16.682 | 7.160 | 16.480 | 22.356 | 11.571
G-034 21 10.7407] - - |148.0]170.0]155.0]1197.0] 1.2 | 82.0 | 94.3 | 88.2] 12.931 | 20.954 | 14.324 | 9.681 | 11.789 | 23.778 | 6.549
G-035 21 10.7423] - - 149.0170.0]1157.0]1200.0] 1.3 | 82.0 | 94.8 | 88.4] 12.430 | 19.626 | 14.466 | 9.296 | 14.164 | 22.040 | 7.980
G-036 20 |0.7421) - - |149.0170.0]158.0]1199.5] 1.4 | 81.9]94.6 |88.3] 12.581 | 23.748 | 10.692 | 6.982 | 14.499 | 23.746 | 7.753
G-037 21 0.7414] - - 150.0170.0]158.01197.0] 1.3 ] 82.0 | 94.6 188.3] 13.082 | 20.928 | 14.012 | 8.851 | 13.864 | 21.734 | 7.530
G-038 21 0.7464] - - 150.0]170.0]164.51205.0] 1.3 1 82.0 ] 95.7188.9] 9.621 | 19.317 | 15.362 | 8.233 | 15.394 ] 22.169 | 9.906
G-039 21 0.7501 - - 150.0171.0]169.01207.5] 1.3 | 82.4 ] 96.0 |89.2] 8.066 | 19.191 | 15.746 | 7.314 | 17.214 | 22.272 ]| 10.200
G-040 20 |0.7445] - - |50.0171.0]1168.5]205.0] 1.3 | 82.3 195.889.1] 7.771 | 19.205 ] 15.559 | 7.387 | 17.081 | 22.826 | 10.175
G-151 24 10.7476]62.4 52.5]71.5]1164.0]1201.0| 1.3 - - - 8.039 ]| 21.737 | 12.136 | 6.428 | 16.237 | 23.645 | 11.788
G-152 24 10.7512]58.6 53.5]72.51165.5]205.0| 1.0 - - - 8.868 | 22.243 | 12.831 | 6.848 | 15.192 | 24.044 | 9.973
G-153 25 10.7535] 56.6 55.0173.01169.5]202.5] 1.2 - - - 6.629 | 21.125] 14.349 | 5.936 | 17.377 | 24.580 | 10.021
G-154 24 10.7513 55.0173.01170.0]201.0] 1.4 - - - 8.292 | 22.334 |1 12.759 | 6.647 | 16.135 | 24.246 | 9.599
G-155 25 10.7524157.2 54.0172.5]1165.01200.0] 1.0 - - - 10.410 | 20.504 | 14.049 | 7.063 | 14.203 | 23.994 | 9.776
G-156 24 10.7514]158.3 53.5]72.01165.0]1199.0| 1.3 - - - 7.852 | 22.544 1 13.569 | 6.551 | 15.982 | 23.764 | 9.744
G-157 24 10.7484]57.1 52.5]71.5]1164.0]1198.5| 1.3 - - - 8.645 | 23.182 | 12.792 | 6.915 | 15.324 | 24.495 | 8.663
G-158 25 10.7508]83.0 53.5]72.51166.0]1201.0| 1.1 - - - 8.820 | 23.041 ] 12.026 | 6.713 | 15.756 | 25.295 | 8.356
G-159 24 10.7479]59.5 54.0171.5]1165.0]1199.0| 1.2 - - - 6.662 | 23.685 | 12.551 | 6.160 | 17.680 | 24.373 | 8.896
G-160 24 10.7518]55.8 54.0172.5]1168.0]1204.0] 1.3 - - - 10.458 | 23.031 | 12.129 | 7.127 | 14.072 | 24.532 | 8.655

NA - Numero da Amostra AEAC - Alcool Etilico Anidro Combustivel DR - Densidade Relativa PVR - Presséo de Vapor Reid
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Tabela A.3 — Propriedades e composicdes PIANOOX para gasolinas comerciais utilizadas neste estudo (continuacao).

CARACTERIZACAO POR METODOS PRIMARIOS
ORIGEM| ABNT/ASTM DESTILACAO ASTM (D86) MOTOR CROMATOGRAFIA GASOSA RESUMIDA (%M/M)
ASTM

NA AEAC|] DR |PVR]|PIE]|10%|50% | 90% | PFE | RES|MON|RON| IAD P | A N (o) Ox NI
G-161 25 10.7513]58.2 53.5172.01163.5]199.0] 1.0 - - - 7.862 | 22.687 ] 13.280 | 6.562 | 16.461 | 24.281 | 8.874
G-162 25 10.7520]55.3 54.0172.0]1164.5]199.5] 1.2 - - - 10.253 | 22.316 | 12.866 | 7.009 | 13.765 | 23.749 | 10.022
G-163 25 10.7513]156.9 54.5]172.0]1165.5]200.5| 1.2 - - - 7.491 ] 22.803 | 12.070 | 6.609 | 15.558 | 24.961 | 10.517
G-164 25 10.7499]60.2 55.5172.51167.5]200.0| 1.3 - - - 8.746 | 22.822 |1 12.789 | 6.818 | 15.564 | 24.616 | 8.655
G-165 25 ]0.7520]55.7 52.5172.0]1167.01200.0| 1.1 - - - 10.391 | 22.414 | 11.969 | 6.988 | 13.593 | 24.379 | 10.250
G-166 25 10.7501]58.9 54.5172.0]1167.0]1201.0] 1.2 - - - 6.430 | 21.961 | 13.059 | 5.849 | 17.934 | 24.363 | 10.453
G-167 25 10.7513]58.6 54.5]172.0]166.0]202.0] 1.1 - - - 7.442 | 22.099 | 13.059 | 6.367 | 16.386 | 24.281 | 10.376
G-168 25 10.7505] 58.5 53.5]72.0]166.0]200.5] 1.1 - - - 7.067 | 21.820 ] 13.472 ] 6.281 | 17.087 | 24.682 | 9.605
G-169 24 10.7484159.3 53.5]72.0]1163.5]198.0| 1.1 - - - 6.860 | 22.676 | 13.168 | 6.193 | 17.621 | 24.196 | 9.298
G-171 25 0.7534]58.2 54.5]173.0]1168.5]203.0| 1.0 - - - 8.948 | 22.769 | 12.592 | 6.849 | 15.748 | 24.425 | 8.679
G-172 24 10.7521]159.0 55.0172.0]1167.0]205.0| 0.7 - - - 6.826 | 21.898 | 13.228 | 5.910 | 18.087 | 24.784 | 9.272
G-173 24 10.7490] 58.8 53.0172.0]1165.0]1201.0] 1.2 - - - 6.724 | 22.806 | 12.941 ] 5.926 | 17.514 | 24.465 | 9.633
G-174 25 10.7513]57.5 55.0173.01168.0]1206.0] 1.0 - - - 7.266 | 22.182 ] 13.317 ] 6.266 | 17.051 | 24.673 | 9.256
G-175 24 10.7505]57.5 54.0172.0]1164.0]1200.0] 1.2 - - - 8.270 | 22.626 | 13.112 ] 6.870 | 16.238 | 24.204 | 8.690
G-176 24 10.7514]157.7 53.5]73.0]1168.01200.0| 1.1 - - - 7.841 | 22.814 |1 13.319 | 6.561 | 16.623 | 24.460 | 8.353
G-177 25 10.7515]157.6 54.0173.0]1170.0]1201.0| 1.1 - - - 7.199 | 21.720 | 13.253 | 6.092 | 17.341 | 24.487 | 9.950
G-178 25 ]0.7517]59.3 54.0172.5]1166.5]202.0| 1.1 - - - 6.928 | 22.639 | 13.461 | 6.195 | 17.591 | 24.769 | 8.423
G-181 25 10.7505]57.7 55.0172.0]1164.5]203.0] 0.8 - - - 7106 | 21.485] 12.243 | 6.697 | 17.994 | 24.387 | 10.102
G-182 25 10.7504]58.5 54.0172.0]1164.5]202.0] 1.0 - - - 7.155 | 22.526 | 13.450 | 6.293 | 17.525 | 24.858 | 8.203
G-183 25 10.7506]57.5 54.0]171.5]1166.5]197.0] 1.2 - - - 6.197 | 22.296 | 12.880 | 6.311 | 18.741 | 24.801 | 8.783

NA - Numero da Amostra AEAC - Alcool Etilico Anidro Combustivel DR - Densidade Relativa PVR - Presséo de Vapor Reid
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, APENDICE B
CODIGO-FONTE DA ROTINA MATLAB®

Y%0%0%0 %% Yo% %o %00 Yoo Yoo Yoo Yo% Yoo Yo %o Yo %o Yo %o Yo Yo Yo Yoo Yoo Yoo Yoo Yoo Yoo Yoo Yo Yo Yo %o Yo Yo

% Program GCMRNA %
% %
% Created by Hugo L. B. Buarque on 10/12/2004 Y%
% Last Modified on 08/02/2006 %
% %

Y%0%0%0 %% Yo% %o %Yo Yoo Yoo Yoo Yo% Yoo Yo %o Yo %o Vo %o Yo Yo Yo Yoo Yoo Yoo Yoo Yoo Yoo Yo Yo Yo Yo Yo %oV Yo

clear %limpa o conteudo do Workspace do MATLAB
clc; %limpa o Command Window do MATLAB

g FrrRRRERRRRRRR kRS Darametros de entrada %
beep on; Y%ativa emissao de sons

maxnos=2;  %determina o numero maximo de nos ocultos da RNA
maxiter=10000; %determina o numero maximo de iteracoes de treinamento
tentativas=30; %numero de tentativas de ajuste da RNA

validacoes=3; %determina o numero de validagoes cruzadas
arquivoin='d:\Hugo Buarque\MONCGMRNA.ixt"; %nome do arquivo de dados
arquivoout='d:\Hugo Buarque\MONCGMRNA1.dat'; %nome do arquivo de saida
% %

o/o*********************** Padroes de Entrada U/O
otarg=Iload(arquivoin,'-ascii'); %lendo todo o conjunto de dados
maxt=max(otarg(:,1:1)); Y%valor maximo da propriedade
mint=min(otarg(:,1:1)); %valor minimo da propriedade
otarg(:,1:1)=otarg(:,1:1)/maxt; %normaliza o valor da propriedade

% %

% Inicializando variaveis %
R_RLM=[]; %criando matriz de resultados RLM

R_RNA=[]; %criando matriz de resultados RNA

b=[];

treinf=[]; %criando matriz de dados de treinamento da RNA

validf=[]; %criando matriz de dados de validagao da RNA

testef=[]; %criando matriz de dados de teste da RNA

valida = 1; %inicializando indicador valida

% %

disp('Iniciando regressoes...");
while valida <= validacoes; %realiza nova validagao ate condi¢ao satisfeita

MSEi = mse(otarg(:,1:1)); %calcula um valor para o MSE inicial

Yo*rrxxxxxxaxx Divide aleatoriamente os dados em series de *******xxxxx**o),
Y™ freinamento (targ), validagao (targv) e teste (targt) *********%

temp = size(otarg,1); %atribui a variavel temp o
per=randperm(temp); %cria uma permutagao aleatoria de inteiros
targt=[]; targv=[]; %cria os vetores vazios targt e targv

for i=1:fix(0.15*temp);
targt=[targt; otarg(per(i):per(i),:)];
end;

for i=1+fix(0.15*temp):fix(0.15*temp)+fix(0.20*temp);
targv=[targv; otarg(per(i):per(i),:)];
end;

per(:,1+fix(0.15*temp)+fix(0.20*temp):size(per,2))=[];
per=sort(per);

targ = otarg;

for i=1:fix(0.15*temp) + fix(0.20*temp);
targ(per(i)-i+1:per(i)-i+1,:)=[];

end;

Figura B.1 — Cédigo-fonte da rotina de treinamento e avaliagdo das RNA testadas.
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clear temp per %remove temp e per da memoria
%o %
Yprxxxxxxxxxxxx Inputing Patterns

inp=targ;

inp(:,1:1)=[];

targ(:,2:size(targ,2))=[];

inpv=targv;

inpv(:,1:1)=[];

targv(:,2:size(targv,2))=[];

val.P=inpv";

val. T=targv';

inpt=targt;

inpt(:,1:1)=[];
targt(:,2:size(targt,2))=[l;
test.P=inpt’;
test.T=targt';

R L —
Yo

Yo *rHHHHHHIIIIIIRRHH T Regressao Multipla Linear %
a = [inp;inpv]\[targ;targv]; %determina o vetor dos coeficientes da RLM

N = [size([targ;targv],1); size(targt,1)];

Eabs = maxt*[mae([targ;targv] - [inp;inpv]*a); mae(targt - inpt*a)];
Erel = mean(abs([targ;targv] - [inp;inpv]*a)./[targ;targv]);

Erel = 100*[Erel; mean(abs(targt - inpt*a)./targt)];

Emax = max(abs([targ;targv] - [inp;inpv]*a)./([targ;targv]));

Emax = 100*[Emax; max(abs(targt - inpt*a)./[targt])];

S = sqrt(sse(maxt*([targ;targv] - [inp;inpv]*a))/size([targ;targv],1));
S = [S; sqrt(sse(maxt*(targt - inpt*a))/size(targt,1))];

R_RLM = [R_RLM; Eabs Erel Emax S];

% %
for j=1:3;

switch j

case 1

HF = 'logsig’;
case 2

HF = 'tansig’;
case 3

HF = "'purelin’;
otherwise

error('This is impossible")
end
for 1=1:2;
switch |

case 1

OF ="logsig";
case 2

OF = 'tansig’;
case 3

OF = "purelin’;
otherwise

error('This is impossible")
end

for k=1:maxnos;
for i=1:tentativas;

net = newff(minmax(inp'),[k,1],{HF, OF},'traingda’);
net = init(net);

Figura B.1 — Cédigo-fonte da rotina de treinamento e avaliagao das RNA testadas (cont.).
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net.trainParam.show = NaN;
net.trainParam.epochs = maxiter;
net.trainParam.Ir = 10;
net.trainParam.Ir_inc = 2;
net.trainParam.Ir_dec = 0.5;
net.trainParam.goal = 1e-6;
net.trainParam.min_grad=1.e-15;
net.trainParam.time = 12000;
net.trainParam.max_fail = 15;
net.trainParam.max_perf_inc = 1.02;

[net,tr.t,E]=train(net,inp',targ’,[],[,val);

MSEr=tr.perf’;
tam = MSEr(size(MSEr,1));

if tam < MSEi
iw=getx(net);
MSEi = tam;
Nit=size(MSEr,1)-1;
HFn =j;
OFn=1;
HFf = HF;
OFf = OF;
HN = k;
Ni=i;
MSEv = tr.vperf(size(tr.vperf,1));
plotperf(tr);
end
end
end
end
end

net = newff(minmax(inp'),[HN,1],{HFf, OFf},'traingda’);
net = setx(net,iw);

[trein] = sim(net,inp");

[valid] = sim(net,val.P);

[teste] = sim(net,test.P);

trein = trein’;

valid = valid’;

teste = teste’;

Y%o****** Estatisticas de Avaliagao da RNA

N = [size([targ;targv],1); size(targt,1)];

Eabs = maxt*[mae([targ;targv] - [trein;valid]); mae(targt - teste)];
Erel = mean(abs([targ;targv] - [trein;valid])./[targ;targv]);

Erel = 100*[Erel; mean(abs(targt - teste)./targt)];

Emax = max(abs([targ;targv] - [trein;valid])./[targ;targv]);

Emax = 100*[Emax; max(abs(targt - teste)./[targt])];

S = sqrt(sse(maxt*([targ;targv] - [trein;valid]))/size([targ;targv],1));
S = [S; sqrt(sse(maxt*(targt - teste))/size(targt,1))];

R_RNA = [R_RNA; N [mint; maxt] [HFn; OFn] [HN; Ni] [MSEi; Nit] Eabs Erel Emax S ];
netfunctions = [HFf; OFf];

treinf = [treinf maxt*[targ trein inp*a] inp];

validf = [validf maxt*[targv valid inpv*a] inpv];

testef = [testef maxt*[targt teste inpt*a] inpt];

Figura B.1 — Cddigo-fonte da rotina de treinamento e avaliacdo das RNA testadas (cont.).
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switch valida;
case 1
iwl=iw;
redel=net;
case 2
iw2=iw;
rede2=net;
case 3
iw3=iw;
rede3=net;
otherwise
error('This is impossible");
end;
b=[b maxt*a];

clear N Eabs Erel Emax S HN Nitk a;
clear inp targ val test E t tr tam MSEr MSEi MSEv i j k | Ni;
clear valid trein teste HFn OFn inpv inpt targv targt iw;

disp(valida);
valida = valida + 1;

end;
R = [R_RNA R_RLM];
save(arquivoout,'arquivoin’,'b','iw1",'iw2','iw3','rede1','rede2','reded', treinf','validf','testef','R'");
fori=1:500
beep

beep

end
clear arquivoin arquivoout netfunctions tentativas validacoes HF HFf OF OFf maxnos valida;

clear otarg mint maxt i R_RNA R_RLM maxiter;
disp('Fim');

Figura B.1 — Cédigo-fonte da rotina de treinamento e avaliagao das RNA testadas (cont.).
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Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica
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Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho
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