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Resumo

A otimizacao do processo de producao de um produto é um fator de elevada importancia no
sucesso de uma empresa, sendo que essa otimizacdo pode ser conseguida, por exemplo,
diminuindo a duracao do processo de controlo de qualidade. Aliado a isto, na Refinaria de
Matosinhos, surgiu a necessidade de conseguir uma analise rapida de gasolinas apos a adicao
de etanol as mesmas, para voltar a determinar varias propriedades cujos valores podem ser
alterados devido a essa adicao. Para a caraterizacao de uma gasolina de modo convencional
sdo necessarias determinar mais de 20 propriedades, sendo essa determinacao bastante
demorada. Assim, o objetivo deste trabalho é a construcao de modelos matematicos para a
estimativa de propriedades fisico-quimicas de gasolinas, combinando modelos quimiométricos
com a espetroscopia de infravermelho proximo e com a cromatografia gasosa, por se tratarem
de técnicas de analise rapidas, aplicaveis a analise de sistemas quimicos multicomponente e
que, quando combinadas com os modelos matematicos, permitem a determinacao simultanea

de varias propriedades das gasolinas.

Este trabalho iniciou-se com a analise de amostras de gasolinas etanolizadas para a criacao de
uma base de dados, tendo sido realizadas analises pelos métodos convencionais e pela
espetroscopia de infravermelho proximo, para a obtencao dos valores das propriedades
pretendidas (pressao de vapor, RON, MON, E70, E100, E150, FBP, teor em etanol, aromaticos,
benzeno, MTBE, olefinas e oxigénio), dos dados de cromatografia gasosa e dos espetros. De
seguida, foram aplicadas varias metodologias quimiométricas, incluindo a divisao de dados em
conjuntos de calibracao e teste, a aplicacao de pré-tratamentos e posterior treino e validacao,
com o conjunto de calibracao, de modelos de regressao para cada tipo de dados. Por ultimo,
realizou-se a previsao das propriedades das amostras do conjunto de teste usando os modelos
desenvolvidos, determinaram-se os indicadores de desempenho dos modelos e realizou-se a

comparacao entre os valores previstos e os valores obtidos pelos métodos.

De acordo com os resultados obtidos, comprova-se que a combinacao de quimiometria com a
espetroscopia de infravermelho proximo e com a cromatografia gasosa sao duas alternativas
muito validas que podem ser implementadas na substituicao dos métodos convencionais. A
utilizacao destas alternativas permite a reducao dos custos e do tempo de analise associados
ao processo de controlo de qualidade, sem prejudicar a exatidao do mesmo, otimizando os
processos de controlo de qualidade e de producao da gasolina e possibilitando a analise apos a

adicao do etanol, tal como pretendido.

Palavras Chave: Gasolina com etanol, propriedades fisico-quimicas,
espetroscopia de infravermelho préximo, cromatografia

gasosa, quimiometria.
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Abstract

Optimizing the production process of a product is a highly important factor in the success of a
company, and this can be achieved, for example, by shortening the duration of the quality
control process. Allied to this, at the Matosinhos Refinery, the need arose to achieve a quick
analysis of gasolines after the addition of ethanol to them, in order to re-determine several
properties whose values may be altered due to this addition. To characterize a gasoline in a
conventional way, it is necessary to determine more than 20 properties, and this determination
takes a long time. Therefore, the objective of this work is the development of mathematical
models for the estimation of physical-chemical properties of gasoline, combining chemometric
models with near-infrared spectroscopy and gas chromatography, since these are fast analysis
techniques, applicable to the analysis of multi-component chemical systems and, when
combined with mathematical models, allow the simultaneous determination of several

properties of gasoline.

This work began with the analysis of samples of ethanolised gasolines for the creation of a
database. Analysis was carried out using conventional methods and near-infrared spectroscopy
to obtain the values of the desired properties (vapor pressure, RON, MON, E70, E100, E150,
FBP, ethanol content, aromatics, benzene, MTBE, olefins, and oxygen), the gas chromatography
data and the spectra. Various chemometric methodologies were then applied, including the
division of data into calibration and test sets, the application of pre-treatments and the
subsequent train and validation of regression models through the calibration set for each type
of data. Finally, the sample properties of the test set were predicted using the developed
models, the performance indicators of the models were determined, and a comparison was

made between the predicted values and the values obtained by conventional methods.

According to the results obtained, the combination of chemometrics with near-infrared
spectroscopy and gas chromatography are two valid alternatives that can be implemented to
replace conventional methods. The use of these alternatives allows the reduction of costs and
analysis time associated with the quality control process, without compromising its accuracy,
optimizing the quality control and production processes of petrol and enabling analysis after

the addition of ethanol, as intended.

Keywords: Gasoline with ethanol, physicochemical properties, near-

infrared spectroscopy, gas chromatography, chemometrics.
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1 Introducao

1.1 Enquadramento e Apresentacao do Projeto

Este trabalho insere-se no processo de otimizacao da producao de gasolinas com incorporacao
de etanol, mais especificamente, no desenvolvimento de metodologias analiticas que permitam
caracterizar, de forma rapida e rigorosa, varias propriedades das gasolinas, importantes para
controlar o processo de adicao. A incorporacao, em linha, de etanol nas gasolinas exige um
controlo rigoroso de modo a garantir que as especificacbes do produto sao cumpridas
garantindo, ao mesmo tempo, o minimo give away. Assim, o desenvolvimento de técnicas

analiticas que permitam obter resultados rapidos revela-se de importancia determinante.

O controlo de qualidade de combustiveis, como as gasolinas, é regulado por uma norma
europeia, EN 228:2008, e os ensaios para caraterizacao das mesmas efetuam-se de acordo com
os métodos analiticos referidos na respetiva legislacao e que seguem normativos internacionais
(Organizacao Internacional de Normalizacao (ISO)). A caraterizacao das gasolinas envolve a
determinacao de mais de 20 propriedades fisico-quimicas diferentes, sendo que muitas dessas
determinacdes sao demoradas e necessitam de quantidades de amostra relevantes. O facto
deste controlo ser feito ndo sé ao produto final, mas também durante a producao exige tempo
e recursos significativos pelo que se justifica encontrar metodologias alternativas fiaveis que

permitam otimizar este processo.

A gasolina € uma mistura complexa de hidrocarbonetos, obtida a partir do crude e que,
normalmente, contém entre 150 a 200 compostos organicos. Os hidrocarbonetos presentes na
gasolina tém de 4 a 12 atomos de carbono nas suas estruturas, com pontos de ebulicao entre 0
e 215 °C, aproximadamente, e podem ser divididos por 4 categorias: parafinas, olefinas,
nafténicos e aromaticos. Além destes compostos, as gasolinas podem conter outros

componentes como etanol, éteres (por exemplo, MTBE), entre outros (Speight, 2015).

As propriedades das gasolinas sao avaliadas de forma a garantir nao s6 um bom desempenho do
combustivel, mas também a seguranca no seu manuseamento e armazenamento. Desse modo,
existem valores limite, superiores e/ou inferiores, definidos e que tém de ser cumpridos para
que as gasolinas possam ser comercializadas. Os valores limite de especificacao de varias

propriedades da gasolina podem ser consultados na Tabela 1.1.
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Tabela 1.1 - Especificacées das propriedades das gasolinas

Valor Maximo

Unidades Valor Minimo

Pressao de Vapor

Inverno kPa 60 90
Verao kPa - 60
Abril/Outubro kPa 45 90
RON 95 -
MON 85 -
Destilacao
Evaporado a 70 °C (E70)
Inverno % VIV 22,0 50,0
Verao %VIV 20,0 48,0
Abril/Outubro % VIV 20,0 50,0
Evaporado a 100 °C (E100) % VIV 46,0 -
Evaporado a 150 °C (E150) % VIV 75,0 -
Ponto final de ebulicao (FBP) °C - 210,0
Aromaticos % VIV - 35,0
Benzeno % VIV - 1,0
Etanol %NVIV - 10,0
Olefinas % VIV - 18,0
Oxigénio % m/m - 2,7
Eteres, com n° de atomos de carbono > 5 % VIV - 22,0

A identificacao das propriedades fisico-quimicas das gasolinas pode ser alcancada a partir da

identificacao dos compostos presentes na mistura, uma vez que existe relacao entre as

propriedades e a sua composicao quimica. Tendo isto em conta, as técnicas escolhidas para

servir de base a previsao das propriedades foram a espetroscopia NIR e a cromatografia gasosa,

por se tratar de duas técnicas que necessitam de uma pequena quantidade de amostra, sao

aplicaveis a analise de sistemas quimicos multicomponente, requerem pouco tempo de

ocupacao de analista e, no caso do NIR, envolve um tempo de analise reduzido.

O objetivo deste trabalho é a construcao de modelos matematicos para a previsao, de forma

rapida, de propriedades fisico-quimicas de gasolinas. Regressao por componentes principais
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(PCR), regressao por minimos quadrados parciais (PLS) e maquinas de vetores de suporte
aplicadas a regressao (SVR) foram os métodos estatisticos utilizados no desenvolvimento desses
modelos que se baseiam em dados espetroscopicos e cromatograficos. Estes modelos foram
utilizados para a previsao das seguintes propriedades da gasolina: pressao de vapor, niUmero de
octano de pesquisa (RON) e de motor (MON), caracteristicas da destilacao (E70, E100, E150 e

FBP), teor em etanol, aromaticos, benzeno, olefinas, oxigénio, e éter metil-terc-butilico.

1.2 Apresentacao da Empresa

A Refinaria de Matosinhos iniciou a sua atividade em 1969, é de natureza hydroskimming e esta
inserida na categoria das refinarias de especialidades. Trata-se de uma refinaria com elevada
flexibilidade produtiva, resultando numa vasta gama de produtos comerciais refinados e em
importantes matérias primas para a indUstria quimica e petroquimica. Atualmente, emprega
de forma direta, cerca de 400 trabalhadores, sendo também uma fonte geradora de emprego
de forma indireta. Tem capacidade de processamento de 110 mil barris de petroleo por dia e
engloba no seu complexo industrial quatro fabricas de produtos (Combustiveis, Aromaticos e
Solventes, Lubrificantes e Oleos Base) e uma fabrica de utilidades, interligadas entre si. Conta

com interligacdo ao terminal petroleiro de Leixdes e ao aeroporto Francisco Sa Carneiro.

1.3 Contributos do Autor para o Trabalho

Nas empresas existe uma constante necessidade de evolucao e de otimizacao dos seus
processos, sendo a reducdo do tempo necessario a sua realizacdo um dos pontos chave do
sucesso e garantia de competitividade. Com este trabalho, pretendeu-se criar ferramentas que
permitam prever as varias propriedades de gasolinas etanolizadas com recurso a combinacao
de métodos experimentais, como o NIR e a cromatografia gasosa, com técnicas estatisticas, de
forma a criar modelos que nos permitam prever as propriedades desejadas, sem a necessidade
de realizar um elevado nimero de ensaios, possibilitando uma analise rapida da gasolina apos

a adicao de etanol e reduzindo o tempo necessario a analise de gasolinas na sua globalidade.

1.4 Organizacdo da Tese

Este trabalho encontra-se dividido em 6 capitulos. No primeiro capitulo descreve-se o problema
em estudo e os principais objetivos deste trabalho. No segundo capitulo abordam-se os
principais fundamentos tedricos, assim como o estado atual das técnicas usadas neste trabalho.
Os procedimentos experimentais das varias técnicas usadas neste trabalho apresentam-se no
terceiro capitulo. O quarto capitulo apresenta e discute os resultados e as conclusdes retiradas
dessa analise sao enunciadas no quinto capitulo. Por Ultimo, aborda-se a avaliacao em relacao

ao cumprimento dos objetivos previamente definidos e as perspetivas futuras do trabalho.
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2 Contexto e Estado da Arte

De forma a permanecer competitivas, as empresas devem estar constantemente a procura de
formas de otimizar os seus processos e de aumentar os lucros. No caso de uma refinaria, essa
procura por novas solucées tem como objetivos aumentar a eficiéncia processual, maximizar a
produtividade e reduzir os custos de producdo. Nesse sentido, um fator importante é a
otimizacao do tempo de producao, que pode ser conseguida, por exemplo, diminuindo a
duracao do processo de controlo de qualidade. A otimizacao deste processo revela elevada
importancia porque de modo a caraterizar um produto, por exemplo uma gasolina, sao
necessarias medir mais de 20 propriedades fisico-quimicas, sendo que grande parte dessas
determinacodes é demorada, dispendiosa e necessita de grandes quantidades de amostra. Além
disso, na Refinaria de Matosinhos, surgiu a necessidade de conseguir uma analise rapida de
gasolinas apo6s a adicdo de etanol as mesmas, para voltar a determinar varias propriedades
cujos valores podem ser alterados devido a essa adicao, tornando mais urgente a
implementacao de metodologias que permitam determinar as varias propriedades em

simultaneo e com reduzido tempo de analise.

2.1 Espetroscopia de Infravermelho Préximo (NIR)

O principio da espetroscopia NIR baseia-se na absorcao de radiacao eletromagnética por parte
dos eletroes da matéria. Assim, um espetro de NIR é o resultado das interacoes existentes entre
ondas eletromagnéticas e a matéria em analise, como, por exemplo, a interacao existente entre
a radiacao e as vibracoes das ligacdes quimicas intramoleculares. Este tipo de espetroscopia
interage, principalmente, com compostos organicos e agua, e vem sendo implementado com
sucesso como um método rapido de Controlo de Qualidade em diferentes industrias (Gauglitz e
Moore, 2014). No ambito deste tipo de aplicacdes, as vantagens desta analise face aos métodos
convencionais, residem no facto de ser uma analise que despende menos tempo, é necessaria
uma quantidade menor de amostra e, quando devidamente processados, os dados fornecidos
pelos espetros de NIR permitem caraterizar diversas propriedades com apenas uma medicao.
Apresenta ainda outras vantagens, como o facto de ser necessaria pouca ou nenhuma
preparacao da amostra. Por outro lado, a principal desvantagem reside no facto da seletividade
natural do NIR ser baixa devido a sobreposicao de varias bandas (Eldin, 2011). Do ponto de vista
da aplicabilidade industrial esta técnica apresenta vantagens como o facto de poder ser
implementada em locais diferentes ao longo do processo e de, como ja foi referido, nao ser
necessaria uma preparacao individual da amostra. Além destes dois fatores, existem outros
critérios praticos que influenciam favoravelmente a escolha do espetrofotometro NIR, como a

rapidez de resposta, o custo e a portabilidade (Gauglitz e Moore, 2014).
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Teoricamente, existem duas formas de descrever a radiacao eletromagnética: como uma onda
eletromagnética ou como uma corrente de fotdes. No caso da onda eletromagnética, a
interacao entre a onda e as moléculas descreve-se com base na teoria eletromagnética
composta pelas equacdes de Maxwell. A intensidade da luz transmitida (I) pode ser descrita de
acordo com a Lei de Beer-Lambert, como mostra a Equacao 2.1, onde I, representa a
intensidade da luz incidente, ¢, € o coeficiente de absorcao molar, C, € a concentracao do

composto absorvente e [ é a distancia percorrida pela luz no meio absorvente.
I =1, x e~¢aCal (2.1)

A Equacao 2.1 também pode ser escrita na forma logaritmica, tal como esta expresso na

Equacdo 2.2, em que T; € a transmitancia ao comprimento de onda A.

I 1
log <E> — log <T_) = —,C,l (2.2)

No segundo caso, recorre-se ao uso das leis de otica quantica para descrever o comportamento
dos fotdes e a sua interacdao com as moléculas. A energia dos fotdes calcula-se a partir da
Equacao 2.3, na qual h representa a constante de Planck (h =6,626 x 1073* Jis) e v é a

frequéncia da luz.
E,=hXv (2.3)

A velocidade da luz no vazio (¢) e o comprimento de onda (1) estao relacionados entre si tal

como ¢é expresso pela Equacao 2.4 (Gauglitz e Moore, 2014).

c
V==

(2.4)

A espetroscopia NIR vem sendo muito usada na analise de produtos de refinacao de petroleos e
petroquimica, porque se trata de uma técnica rapida, nao destrutiva e que abrange uma gama
alargada de nimeros de onda (4 000 cm™ a 12 500 cm™). Os sinais de absorcao de alguns dos
principais compostos presentes em produtos petroliferos estao expressos na Tabela 2.1. As
absorcoes no NIR dependem de vibracées harmoénicas, que ocorrem quando um modo
vibracional é excitado e a mudanca no nimero quantico é diferente de +1, e de bandas
vibracionais, que se verificam quando um fotao excita dois modos vibracionais ou mais. Esta
técnica de analise é extremamente sensivel a mudancas de temperatura, que influenciam as
bandas de absorcao dos grupos funcionais. Tal como ja foi referido, o espetro resultante de
uma analise NIR é bastante complexo e é necessario o uso de técnicas quimiométricas para
extrair informacao relevante do espetro (Gauglitz e Moore, 2014). Na Figura 2.1 encontra-se

representado um exemplo de um espetro tipico de uma analise NIR.
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Tabela 2.1 - Sinais de absorcdo no espetro NIR de alguns dos principais compostos presentes em

produtos petroliferos

Ligacdo C-H O-H
Hidrocarbonetos Hidrocarbonetos . L , . .
Grupo L L Hidrocarbonetos Olefinicos Alcoois e Fenois
Alifaticos Aromaticos
- - =8400, 2° -
9100-8000, 2° harménico | =8700, 2° harmonico . =7150, 1° harmonico de
~ B harmonico de B
de extensao CH de extensao CH B extensao CH
“© extensao CH
(]
S
3 =5900, 1° .
7700-6900, banda 7100-6900, banda = . =10000, 2° harmonico de
L L e harménico de B
combinatoria combinatoria ] _ extensao CH
S. extensao CH
Gama de s
Nameros ) ) - =4500; =4600,
6300-5500, 1° harmonico = =5900, 1° harmonico =5000, banda
de Onda banda )
de extensao CH de extensao CH . combinatoria
(cm) combinatdria
=6100, 1°
5000-4100, banda =4000; =4600, banda L
L L harménico de
combinatoria combinatoria

extensao CH

=4700, banda

combinatodria

Ligacoes Duplas
Terminais

©
£ 1,00 |
«0 |
= f
& 075 - |
2 [
0,50 - II ‘
[ A
0,25 \\ S\
_J N\
0,00 - - e e e
4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000

Nimero de Onda / cm ™!

Figura 2.1 - Exemplo de um espetro de NIR de uma gasolina.

A configuracdao habitual de um espetrofotometro NIR inclui uma fonte de luz, um
monocromador, detetores de reflexao difusa e um detetor de transmitancia. A fonte de luz €,
normalmente, uma lampada de tungsténio ou de tungsténio-halogéneo. No caso do
monocromador, existem varias opcoes, umas com partes moveis, como os espetrofotometros
FT-NIR, e outras sem partes modveis, como é o caso dos filtros sintonizaveis acUstico-o6ticos
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(AOTF). As carateristicas mais importantes de um espetrofotémetro NIR sdo: a exatidao e a
precisao do comprimento de onda, a exatidao, a precisao e a linearidade fotométrica, a

resolucao e a sensibilidade ao ruido (Burns e Ciurczak, 2008).

2.2 Cromatografia Gasosa

A cromatografia gasosa (GC) é uma técnica de separacao que se baseia nas diferencas no ponto
de ebulicao ou na pressao de vapor de ebulicao, e na polaridade dos compostos para realizar a
separacao (Stauffer et al., 2019). E uma técnica com capacidade de tratar misturas com elevada
complexidade, sendo por isso um método analitico usual em varias areas, tais como a industria
quimica e petroquimica. Tem como vantagens a precisao e exatidao dos ensaios aliadas a
elevada capacidade de separacao. Além disso, o elevado nimero de fases estacionarias, os
detetores com diferentes sensibilidades especificas e as técnicas de alta temperatura e alta
resolucao que possibilitam a analise de macro- e microcomponentes sao, também, vantagens
da cromatografia gasosa. Por outro lado, a deterioracao da coluna e a contaminacao da mesma
podem causar alguns problemas a analise como instabilidade na linha de base e pequenas
modificacées no tempo de retencao, constituindo-se como as principais desvantagens desta

técnica (Forgacs e Cserhati, 2003).

Existem alguns parametros que permitem caracterizar a separacao como as constantes de
distribuicao (Kp), o fator de capacidade (k’), o fator de separacao (a) € o niUmero de resolucao
(R). As constantes de distribuicao (Kp) quantificam a razao entre a concentracao do composto
na fase estacionaria e na fase moével, como descrito na Equacao 2.5.

Concentragdo do Composto na Fase Estacionaria
b= Concentracgdo do Composto na Fase Movel

(2.5)

A distribuicao pode ser descrita, de forma generalizada, pela Equacdo 2.6, em que G° é a

energia livre de Gibbs, R é a constante dos gases ideais e T € a temperatura da coluna.

0

In(K,) = % (2.6)

O fator de capacidade (k') € o tempo que um composto permanece na fase estacionaria em
relacao a fase movel, e é calculado a partir do tempo de retencao (t,.) e do tempo morto (t,).
O primeiro, tempo de retencao (t,), é o intervalo de tempo no qual um composto se encontra
na fase estacionaria, enquanto que o segundo, tempo morto (t,), € o tempo necessario para
que um composto nao retido viaje ao longo da coluna. A Equacao 2.7 expressa a forma de

calculo do fator de capacidade.

t,—t
=29 2.7)
to
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O fator de separacao («) € a razao entre a razao de particao do Gltimo composto a eluir (k,) e
a razao de particao dos compostos que eluem anteriormente (k,), e expressa-se pela Equacao
2.8.

T

(2.8)

Por dltimo, o nimero de resolucao (R) descreve a eficacia de separacao de dois picos vizinhos.
Este parametro pode calcular-se de duas formas diferentes, expressas nas Equacoes 2.9 e 2.10,
em que tg, € tgp, Sa0 0s tempos de retencao dos picos 1 e 2, respetivamente, wy; € wy, sao as
larguras dos picos 1 e 2 a meio da altura dos mesmos, respetivamente, e w,; € w,, Sao as

larguras dos picos 1 e 2 a na base dos mesmos, respetivamente (Forgacs e Cserhati, 2003).

1,18 - (tgy —t
R = (trz — tr1)

(Wh1 + Wp2) (2.9)
2 - (tpz — tr1)
=__ e 7 2.1
(Wp1 + wWp3) (2.10)

Os resultados da cromatografia podem apresentar-se sob a forma de % (m/m) ou % (V/V) de um
grupo ou composto. Para se obter esses resultados é necessario calcular, previamente, o fator
de resposta relativo (Frgps) de cada composto/grupo. A Equacao 2.11 expressa a formula de
calculo desse fator, em que M, representa a massa atémica do carbono, n. 0 niUmero de atomos
de carbonos do composto, My a massa atomica do hidrogénio e n,; o niumero de atomos de

hidrogénio do composto.

[(M:-n¢c) + (My -ng)]-0,7487

Frrpe = M, g (2.11)

Apds o calculo deste fator, é possivel calcular a %(m/m) do grupo, de acordo com a Equacao

2.12, em que wp; € a %(m/m) grupo e Ap; € a area de sinal corrigido do grupo parcial (PG).

100 - Apg * Frr pg

Wpe =
YiApci Frrpei

(2.12)

A %(V/V) do grupo calcula-se a partir da %(m/m) do mesmo, através da Equacao 2.13, em que
¢pc € a %(V/V) do grupo e pp; é a massa volumica do grupo, em kg/m?.

100 - 2£G
PpG

$bpc = m (2.13)

Ppa,i

2.3 Quimiometria

A quimiometria apresenta-se como uma boa solucao para o problema em estudo nesta

dissertacao, uma vez que se trata de uma area da quimica que usa métodos estatisticos e
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matematicos na otimizacao de processos e para extrair informacao relevante de dados
experimentais, através da aplicacao de légicas formais para avaliar e interpretar os dados
(Brereton, 2003). Métodos de analise como, por exemplo, espetroscopia e a cromatografia
medem diversas variaveis para cada amostra, fornecendo, assim, bases de dados de elevadas
dimensoes suscetiveis de serem tratadas e interpretadas. Apesar de serem usadas grandes
quantidades de dados, existem métodos de analise estatistica multivariavel que permitem
estudar, simultaneamente, todas essas variaveis, tendo em consideracao a informacao sobre a
relacao entre elas. Essa informacao pode ser usada para, por exemplo, construir um modelo
com equacoes de regressao que explicam como é que as variaveis resposta se relacionam com
as variaveis experimentais. Os procedimentos quimiométricos de processamento, avaliacao e
interpretacao sao definidos como metodologias quimiométricas. Na Tabela 2.2 encontram-se

alguns exemplos desse tipo de metodologias (Otto, 2017).

Tabela 2.2 - Exemplos de metodologias quimiométricos

Metodologias Quimiométricas

Classificacao Otimizacao
Criacao de Modelos Processamento de Imagem
Estatistica Descritiva e Inferencial Processamento de Sinal
Informacao e Teoria de Sistemas Projeto Experimental
Métodos de Inteligéncia Artificial Reconhecimento de Padrodes

Neste trabalho, as metodologias quimiométricas utilizadas para a analise dos dados sao
Processamento de Sinal e Criacao de Modelos. O Processamento de Sinal consiste na diminuicao
da influéncia do ruido e eliminacdo de problemas como o offset, através de pré-tratamentos
matematicos, e, consequente, melhoria na busca de informacao Util. A Criacdo de Modelos é
um processo de calibracao de modelos de regressao que associam as variaveis resposta as

propriedades fisico-quimicas quantificaveis da amostra.
2.3.1 Modelos de Regressao

Os modelos de regressao permitem correlacionar dois grupos de variaveis: variaveis de entrada
e variaveis de resposta. Com o uso deste tipo de modelos pretende obter-se uma relacao entre
estes dois tipos de variaveis que permita prever o valor da variavel resposta de uma amostra a

partir dos seus valores das variaveis de entrada.

A regressao linear multipla (MLR) é um dos modelos mais diretos na categoria dos modelos
lineares e consiste na procura de equacoes de regressao que relacionem as variaveis de entrada
com as variaveis resposta. A aplicacao deste modelo apresenta algumas restricdes, como por

exemplo: é necessario que o nimero de observacdes de calibracdo seja superior ao nimero de
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variaveis de entrada, quando isto nao acontece, é necessario selecionar uma parte das variaveis
de entrada para ser usada na calibracao, correndo o risco de ser omitida informacao relevante,

durante a fase de selecao das variaveis a usar (Miller e Miller, 2010).

0 modelo de regressao por componentes principais (PCR) € a juncao da analise por componentes
principais (PCA) ao modelo de MLR. E também ele um modelo linear, e que permite solucionar
de melhor forma a restricao da MLR relacionada com o nimero de observacoes de calibracao e
o nimero de variaveis de entrada. A PCA ira reduzir o nimero de variaveis de entrada de forma
a que apenas se utilizem as necessarias para explicar a maior parte da variabilidade, sendo,
assim, mais facil ter um nimero de observacdes superior ao nimero de variaveis de entrada,

sem que seja perdida informacao importante (Miller e Miller, 2010).

Ainda no grupo dos modelos lineares, o modelo de regressao por minimos quadrados parciais
(PLS) apresenta-se como um dos mais utilizados na analise de dados espetroscépicos e consiste
na procura pelo espaco que melhor explica a variabilidade no eixo das ordenadas (y),
descrevendo também a variabilidade no eixo das abcissas (x). Este modelo permite analisar a
importancia relativa de cada uma das variaveis independentes no calculo da previsao da
variavel resposta e, normalmente, apresenta melhores resultados quando existe um maior
numero de variaveis independentes do que o nimero de observacoes da variavel de saida (Miller
e Miller, 2010).

Por ultimo, o modelo das maquinas de vetor de suporte aplicadas a regressao (SVR), embora
menos conhecido, é mais uma alternativa que apresenta potencial para a obtencao de bons
resultados na criacdo de modelos de regressdo para dados espetrais. E um método simples,
poderoso, capaz de processar relacoes nao-lineares e vetores de entrada com elevadas

dimensodes (Hastie et al., 2008).
2.3.2 Quimiometria e Espetroscopia NIR

Os modelos quimiométricos tém sido cada vez mais aplicados a dados espetroscopicos e em
varias areas da ciéncia, como por exemplo, na caracterizacdo de combustiveis e na area
farmacéutica. Na indUstria petroquimica, mais especificamente no desenvolvimento e
caraterizacao de combustiveis, a espetroscopia NIR destaca-se por permitir a realizacao de uma

analise multicomponente, rapida e nao destrutiva.

Nesta area, a combinacao de NIR com modelos de regressao multivariavel teve o seu primeiro
registo no ano de 1988, na determinacao do MON de uma gasolina a partir de espetros NIR e de
MLR (Muller, 1988). Desde essa altura, existem diversas publicacdes sobre o uso de NIR na
medicao de propriedades de gasolina. Em 2001, foi realizado um estudo para estimar o RON de
uma gasolina, usando NIR e dois métodos quimiométricos diferentes, MLR e regressao de Ridge

(Chung et al., 2001). Mais tarde, em 2007, realizou-se um estudo que comparou o desempenho
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de 6 modelos de calibracao lineares e nao-lineares, aplicados a dados espetroscopicos de NIR,
na previsao de 6 propriedades de uma gasolina (massa volumica, ponto inicial de ebulicao,
ponto final de ebulicao e temperatura final de ebulicao para 10, 50 e 90 % de volume
recuperado) (Balabin et al., 2007). Em 2017, foi desenvolvido um trabalho com objetivo de
aferir se um aparelho NIR portatil podia ser usado com a mesma fiabilidade de um aparelho NIR
de bancada na previsao de propriedades de gasolinas e de misturas de gasolina com biodiesel,
sendo que as Ultimas contém etanol. As propriedades em estudo foram as caracteristicas da
destilacao (temperaturas de destilacao com 10, 50 e 90 % de volume recuperado, e o volume
recuperado no ponto final de ebulicdo), a massa volumica e o teor em biodiesel das misturas.
Os modelos de regressao foram obtidos através de regressao por minimos quadrados parciais
(PLS) e obtiveram bons desempenhos, exceto para a massa volumica e o conteldo em biodiesel
(da Silva et al., 2017).

Mais recentemente, em 2019, foi desenvolvido um simulador, baseado na combinacao de
espetros NIR e modelos de regressao obtidos por PLS, que prevé, com fiabilidade, o RON de
uma potencial gasolina final a partir da mistura dos espetros NIR das varias correntes de
hidrocarbonetos disponiveis para preparar a gasolina. O simulador melhora a eficiéncia do
processo de preparacao da gasolina porque permite estimar o valor de RON duma potencial

gasolina, antes da sua preparacao (da Silva et al., 2019).

Uma abordagem inovadora para prever o RON de uma gasolina usando NIR, que consiste na
combinacao de um algoritmo para reduzir a dimensao dos dados espetroscopicos e um modelo
de redes neuronais artificias (ANN), obteve resultados mais exatos do que os obtidos com os

outros modelos e, além disso, com menor tempo de processamento (Wang et al., 2020).

No ambito da determinacao de propriedades de gasolina, foi desenvolvido um estudo com o
objetivo de comparar o rigor dos modelos usando dados de RMN e de NIR. Para isso, os modelos
foram desenvolvidos usando a técnica SVR, para os dois tipos de dados, e, apds isso, foram
realizadas estimativas para um conjunto de dados de teste. Os resultados mostraram que os
modelos obtidos a partir de dados de NIR obtém melhores desempenhos, apesar das diferencas
ndo serem muito significativas. Além disso, o nivel de precisao obtido com os modelos de SVR
€ adequado e pode permitir a substituicao dos métodos convencionais de analise para, pelo

menos, 11 parametros diferentes de qualidade da gasolina (Leal et al., 2020).
2.3.3 Quimiometria e Cromatografia Gasosa

Devido a vantagens como a precisao e exatidao dos ensaios aliadas a elevada capacidade de
separacao, a cromatografia gasosa (GC) é, frequentemente, utilizada na analise de petroleo,
que pode conter mais de cem mil componentes, e seus derivados. Esta aplicabilidade e as

reconhecidas vantagens do método fazem com que este seja aplicado em diferentes areas da

Contexto e Estado de Arte 11



Estimativa de Propriedades de Misturas de Gasolina e Etanol com base na Tecnologia NIR e em Cromatografia Gasosa

indUstria petroquimica, como a investigacao, o desenvolvimento de produtos e o controlo da
qualidade (Bartle e Myers, 2002).

Em 2006, realizou-se um estudo com o objetivo de prever e classificar a qualidade de uma
gasolina, considerando o RON, a partir de dados de cromatografia gasosa (GC) e espetroscopia
FTIR combinados com técnicas quimiométricas como redes neuronais artificiais (ANN), redes
neuronais artificiais hibridas, maquinas de vetores de suporte (SVM) e regressao linear multipla
(MLR). No que diz respeito a previsao da qualidade, os resultados obtidos apresentaram uma
excelente correlacao entre a composicao quimica e os valores do RON. Sendo que, também na
classificacao das gasolinas, os resultados obtidos apresentaram elevados desempenhos
(Brudzewski et al., 2006).

Em 2007, desenvolveu-se uma investigacao que pretendia estudar a presenca de solventes em
gasolinas através da combinacao de dados de cromatografia gasosa e quimiometria. Neste caso,
as técnicas usadas na classificacao das gasolinas foram a analise por componentes principais
(PCA) e a analise linear discriminante (LDA). Os modelos obtidos conseguem detetar com
exatidao a presenca de solventes nas gasolinas, tendo, no entanto, algumas dificuldades na
detecao em amostras com concentracoes baixas de solventes (Skrobot et al., 2007). Também
em 2007, uma combinacdao de cromatografia gasosa (GC) e do método de modelacao suave
independente de analogia de classe (Soft Independent Modelling for Class Analogy, SIMCA) foi
usada na classificacao de gasolinas. Os modelos obtidos conseguiram classificar com sucesso,
se a gasolina estava de acordo com a regulamentacao, em 96 das 100 amostras de treino e em

47 das 50 amostras de teste (Flumignan et al., 2007).

Em 2011, foi desenvolvido um estudo com o intuito de prever propriedades fisico-quimicas de
gasolinas (caracteristicas da destilacao e massa volumica) usando cromatografia gasosa a duas
dimensodes, combinada com modelos de regressao. Os modelos utilizados foram a regressao por
minimos quadrados parciais (PLS) e uma variante da PLS envolvendo intervalos de sinergia
(siPLS). Os resultados demonstraram que os modelos obtidos por esta estratégia podem ser

usados para a previsao das propriedades em causa (de Godoy et al., 2011).

Mais recentemente, em 2018, foi investigada a possibilidade de usar cromatografia gasosa
rapida juntamente com regressao por minimos quadrados parciais (PLS) para prever varias
propriedades (RON, conteldo total de aromaticos, conteido em benzeno, tolueno, xileno,
metanol e em outros oxigenados) de gasolinas em poucos minutos. Os resultados demonstram
que os modelos desenvolvidos podem ser uma alternativa fiavel aos métodos convencionais na

previsao da qualidade de uma gasolina (Lee et al., 2018).
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3 Materiais e Métodos

Neste capitulo descrevem-se os procedimentos necessarios para a analise das amostras de
gasolina através de técnicas fisico-quimicas e de espetroscopia de infravermelho proximo (NIR).
Relativamente a cada uma das técnicas realizadas, destaca-se a sua importancia na avaliacao
da gasolina e o seu contributo para o controlo e monitorizacao dos lotes. Além disso, sao
também descritas as técnicas utilizadas na criacao e otimizacdo dos modelos usados na

estimativa de propriedades da gasolina.

3.1 Técnicas de Caraterizacao Fisico-Quimica

Os ensaios realizados, descritos neste capitulo, sao os que se encontram especificados na Norma
Europeia (EN) 228:2012, e que sao também sugeridos na diretiva 98/70/EC, relacionada com a

qualidade do petroleo e dos combustiveis.

Importa referir que, com o intuito de obter resultados mais exatos, os ensaios para a
determinacao da pressao de vapor, das carateristicas de destilacao e do RON e MON, foram
realizados em duplicado, de forma consecutiva. O resultado para essa propriedade é registado
como a média das duas medicoes caso ndo seja ultrapassado o limite de repetibilidade, que
consiste no valor maximo da diferenca entre os resultados de dois testes obtidos através da
realizacao correta do método, para o mesmo material de teste e sujeita as mesmas condicoes

de operacao (por ex.: operador, local e equipamento).
3.1.1 Pressao de Vapor - EN 13016-1

O ensaio referente a pressao de vapor mede a pressao exercida pela amostra, em vacuo, que
consiste na pressao parcial de produtos, componentes ou alimentacdes de petroleo, sem a
presenca de agua nao-dissolvida, e na pressao parcial de ar dissolvido na amostra. Desta forma,
a pressao de vapor é um critério de classificacdo da seguranca no manuseamento,
armazenamento e transporte de uma gasolina, sendo os valores limite para esta propriedade,
estabelecidos de modo a prevenir o fendomeno de cavitacao no decorrer das operacdes de

transferéncia.

Ainda no que diz respeito aos valores limite, importa referir que a pressao de vapor deve estar
contida num intervalo de valores de referéncia, uma vez que produtos cuja pressao de vapor
esteja fora dos limites de especificacao, acarretam problemas no desempenho. No caso da
gasolina, um valor de pressao de vapor demasiado elevado, pode causar uma evaporacao muito
rapida da gasolina, fazendo com que o caudal que esta a entrar no sistema diminua, podendo
surgir uma situacao de bloqueio de vapor que impede o funcionamento do sistema (por ex.: um

motor de um carro). No que diz respeito a um valor de pressao demasiado baixo, ira fazer com
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que o produto evapore de forma mais lenta do que o pretendido, no caso de um carro, iria levar

a dificuldades no arranque e a uma aceleracao deficiente.

0 método utilizado para a determinacao da pressao de vapor em gasolinas é o EN 13016-1 que
determina, de forma direta, a pressao de vapor do ar saturado (ASVP), que resulta da pressao
parcial da gasolina e da pressao parcial do ar dissolvido. No entanto, o valor de pressao de
vapor da gasolina que se pretende é o valor equivalente a pressao de vapor seco de Reid (DVPE),

em quilo pascal (kPa), que pode ser determinado de acordo com a Equacao 3.1, :
DVPE = 0,965 x ASVP — 3,78 (3.1)

0 método consiste na injecao de uma amostra de ar frio saturado (entre 0 e 1 °C) numa camara
controlada termo estaticamente e com um volume interno 5 vezes superior ao volume de
amostra injetado. A medicao ira ocorrer a uma temperatura de 37,8 °C, sendo que, assim que
a amostra atingir essa temperatura, € medida a pressao total na camara usando um sensor de
pressao e um indicador, sendo essa medicao correspondente ao valor de pressao de vapor do
ar saturado (ASVP). E importante referir que esta medicao deve ser a primeira a ser realizada,
pois o valor desta propriedade é muito suscetivel a alteracoes devido a perdas por evaporacao
(European Committee for Standardization, 2018). O equipamento usado na medicao da pressao

de vapor foi Eravap, da Eralytics, e pode ser representado esquematicamente pela Figura 3.1.

Figura 3.1 - Representacdo esquemdtica do aparelho de medicdo da presséo de vapor.
3.1.2 Curva de Destilacdo - ISO 3405

As carateristicas de destilacao de hidrocarbonetos fornecem informacoes importantes em
relacdo a seguranca no uso e ao desempenho dos compostos, em especial quando se esta a lidar
com combustiveis ou solventes, sendo, por isso, importante determina-las. Essas informacoes
acerca da composicao e do comportamento (carateristicas de armazenamento e desempenho)
do composto, neste caso um combustivel, sao retiradas do intervalo de temperaturas durante

o qual este se encontra em ebulicao.

Os produtos petroliferos, na sua maioria, tém especificacées que impdem valores limite para
as varias carateristicas de destilacdo, que permitem controlar o desempenho final do produto

e, também, evitar situacdes indesejaveis como a formacao de vapores que podem originar
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misturas explosivas em conjunto com o ar ou que podem escapar para a atmosfera sob a forma

de emissoes.

0 método ISO 3405 adequa-se a determinacao das carateristicas de destilacao de destilados
médios e leves que sejam derivados do petroleo e que apresentem ponto inicial de ebulicao
superior a 0 °C e ponto final de ebulicao inferior a 400 °C, categoria na qual se incluem as
gasolinas. Dentro desta categoria existe ainda uma divisao, feita com base no valor de pressao
de vapor de Reid (RVP) da gasolina a ser testada e que ira influenciar as condicoes operatorias
da destilacao, nomeadamente a temperatura do banho do condensador. Assim, para gasolinas
com RVP igual ou superior a 65,5 kPa a temperatura do banho do condensador deve estar entre
0 e 1 °C e para gasolinas com RVP inferior a 65,5 kPa deve encontrar-se entre 0 e 5 °C,

mantendo-se as restantes condicoes.

0 método consiste na destilacao de uma porcao da amostra de gasolina (100 mL), que deve ser
mantida a uma temperatura inferior a 10 °C, antes da realizacao do ensaio. Durante o ensaio,
sao realizadas observacoes e registos sistematicos das leituras do termémetro e do volume de
condensado recuperado, que permitem obter a informacao pretendida acerca da destilacao.
No final da destilacao, é medido o volume de residuo no baldo e sao registadas as perdas que
ocorreram durante a mesma (International Organization for Standardization, 2019). O
equipamento usado na determinacao da curva de destilacao foi Optidist, da Herzog, e encontra-

se representado esquematicamente na Figura 3.2.

Figura 3.2 - Representacdo esquemdtica de um aparelho de destilacdGo atmosférica.

Para desenvolver os modelos de calibracao usando o NIR, as carateristicas que se pretende sao
a percentagem de volume evaporado a 70, 100 e 150°C (E70, E100 e E150, respetivamente), e
o ponto final de ebulicao (FBP), que representa a temperatura maxima lida no termoémetro

durante toda a destilacao e que, normalmente, s6 ocorre apds a evaporacao total do liquido.
3.1.3 RON e MON -1SO 5164 e ISO 5163

Os numeros de octano, RON e MON, de uma gasolina sdao dois parametros importantes na
avaliacao da sua qualidade, uma vez que medem as suas caracteristicas antidetonantes. Um

combustivel com nimeros de octano baixos apresenta maior tendéncia para a autodetonacao
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por compressao, gerando pulsos de pressao no interior do cilindro do motor que conduzem ao

aumento do consumo de combustivel e, no pior cenario, podem mesmo danificar o motor.

Os métodos de analise mais utilizados para a determinacao dos valores de RON e MON de um
combustivel sao a ISO 5164 e a ISO 5163, respetivamente (International Organization for
Standardization, 2014; International Organization for Standardization, 2014). Os dois métodos
sdao aplicaveis para valores compreendidos entre 0 e 120, no entanto a gama de valores de
trabalho € de 40 a 120. Os valores destas duas propriedades fornecem informacao acerca das
caracteristicas de detonacao dos combustiveis em motores automaveis sob diferentes condicoes
de operacao. No caso do RON, as condi¢ces de operacao sao mais suaves, enquanto que para o
MON, as condicdes de operacao sao mais severas, originando que, para a mesma amostra, o

valor do RON seja superior ao do MON.

O procedimento deste método consiste em colocar a amostra a operar num Cooperative Fuel
Research Motor (CRF), com um racio combustivel-ar que maximize a sua detonacao, e compara-
la com diferentes misturas de combustiveis de referéncia, de forma a determinar qual dos
combustiveis de referéncia produz a mesma intensidade de detonacao com a mesma razao de
compressao do motor. Os combustiveis de referéncia, normalmente, usados sao misturas
volumétricas de iso-octano e n-heptano, que tém, por convencao, um RON e MON de 100 e de
0, respetivamente. E a composicao desta mistura que permite determinar o niUmero de octanas
da mistura e, consequentemente, o da amostra. As condicoes de operacao deste ensaio mais

relevantes estao descritas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Condicbes de operac@o dos ensaios de determinacdo de RON e MON

Rotacoes do Motor (rpm) 600 + 6 900 + 9

. Variavel de acordo com a
Angulo de Motor de

3 13 taxa de compressao do
Detonacao (°btdc ?)

motor

Temperatura de admissao de Variavel de acordo com a 100
ar (°F) pressdo atmosférica

Temperatura de mistura ar-
; Nao tem 300
combustivel (°F)

2 btdc - before top dead center.

Encontra-se representado esquematicamente na Figura 3.3 um carburador, um dos elementos

presentes no aparelho utilizado para a determinacao do RON e MON.
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Figura 3.3 - Representac@o de um carburador utilizado na determinacdo do RON e MON (International

Organization for Standardization, 2014).
3.1.4 Cromatografia - ISO 22854

Alguns dos compostos presentes na formulacao de uma gasolina sao prejudiciais para a saude
humana e tém impactes ambientais, por exemplo na poluicdo do ar, nomeadamente, os
compostos aromaticos, em especial o benzeno, e os compostos olefinicos. Além disso, estes
mesmos compostos sao propensos a reagir com oxigénio atmosférico absorvido e entre si
durante o armazenamento, causando alteracdes nas carateristicas fisico-quimicas da mistura
e, consequentemente, diminuindo a qualidade da gasolina. Principalmente, devido aos
impactes ambientais e aos efeitos na salde humana, foram estabelecidos limites maximos para
a concentracao destes compostos na gasolina. Assim, a analise cromatografica de uma amostra
de gasolina tem grande importancia no controlo de qualidade da mesma, uma vez que, este
ensaio permite determinar a composicao exata e pormenorizada da mistura, tornando possivel
avaliar se a gasolina se encontra de acordo com a especificacao relativa a concentracao de

varios compostos.

A 1SO 22854 é o método mais usual para a determinacao da concentracao de hidrocarbonetos e
compostos oxigenados numa gasolina. Este método consiste na realizacao de uma cromatografia
gasosa que determina a concentracao dos diferentes grupos de hidrocarbonetos que a
constituem. Esta separacao dos compostos ocorre apds a injecao e consequente vaporizacao da
amostra, e a detecao é realizada através de um detetor de ionizacao por chama. As amostras
de gasolina sao suscetiveis a perdas por evaporacao e, por isso, a amostra deve ser mantida a
uma temperatura entre os 0 e os 5 °C, antes da realizacao do ensaio. A concentracao massica,
w, dos grupos de hidrocarbonetos esta relacionada com a area dos picos correspondentes a esse
grupo, sendo calculada multiplicando a area do pico por um fator de resposta relativo e
normalizando os valores para 100 %, tal como é descrito na Equacao 3.2, onde Ap; € Frg pg 580,
respetivamente, a area corrigida e o fator de resposta para cada grupo parcial (PG). PG
representa o grupo de compostos que pertencem a um grupo de hidrocarbonetos e que tém um

numero de carbonos iguais entre si.
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100 - Apg * Frr pg

Wpe =
Zi(APG,i ' FRR,PG,i)

(3.2)

A conversao de concentracao massica para concentracao volumica é realizada a partir da

densidade de cada grupo parcial.

No caso especifico do conteudo de oxigénio, w,, presente em todos os compostos oxigenados
que foram identificados, i, € utilizada a Equacao 3.3, em que n, € o niumero de atomos de
oxigénio na molécula, M, é a massa atdbmica do oxigénio, M; € a massa molecular do composto

oxigenado e w; é a concentracdo massica do composta na mistura.

Wo = Z(%Wi) (3.3)

i

O equipamento usado na realizacao dos ensaios de cromatografia gasosa foi o Reformulyzer M3
da Analytical Controls. A Figura 3.4 ilustra a configuracao tipica de um equipamento de
cromatografia gasosa, que consiste num injetor, um detetor de ionizacao por chama, colunas
com diferentes funcdes, armadilhas e catalisadores de hidrogenacao. Tipicamente, o processo
de separacao comeca com a absorcao de alcoois e de aromaticos com ponto de ebulicao elevado
numa armadilha (Zona 1). Apos essa etapa, os restantes aromaticos sao separados dos outros
compostos numa coluna polar (Zona 2). Uma outra armadilha (Zona 3) é usada para recolher os
éteres. O passo seguinte € separar as olefinas dos compostos saturados e é realizado numa
armadilha de olefinas (Zona 4). Depois, é usada uma coluna de peneiros moleculares (Zona 5)
para separar os hidrocarbonetos saturados em parafinas e nafténicos, de acordo com o seu
numero de carbonos. Os éteres sao eluidos da armadilha (Zona 3), separados e detetados de
acordo com o seu ponto de ebulicao. As olefinas, também sao eluidas, hidrogenadas na coluna
de platina (Zona 6), separadas e detetadas usando uma peneira molecular (Zona 7). Por fim, os
alcoois e os aromaticos sao eluidos da coluna polar (Zona 2) e da armadilha (Zona 1),
respetivamente, depois, sao separados numa coluna nao-polar (Zona 8) e detetados de acordo

com o seu ponto de ebulicao (International Organization for Standardization, 2016).

Figura 3.4 - Representacdo esquemdtica de um cromatografo gasoso (International Organization for
Standardization, 2016).
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3.2 Métodos Espetroscopicos - NIR

O principio base da espetroscopia NIR sdo vibracdes de diferentes tipos de vibracdes que se
verificam entre os atomos presentes nas moléculas. Na pratica, o ensaio consiste numa injecao
de amostra numa coluna associada a um espetrofotometro, sendo os resultados obtidos sob a
forma de um espetro. Um espetrofotometro, regra geral, é constituido pelos seguintes
componentes: uma sonda de fibra o6tica NIR, um interferometro, um detetor InGaAs e uma
lampada de halogéneo como fonte de feixe de luz. Além destes componentes, usa-se um divisor
de feixe para separar o feixe de luz que entra em dois feixes distintos, que, mais tarde, serdo
recombinados, focados numa fibra otica e enviados para a amostra, ja como feixe de luz Unico.
Em relacao aos dois feixes, importa referir que um deles tem um caminho 6tico constante,
enquanto que o caminho 6tico do outro é variado com recurso a meios mecanicos. Um
interferograma € produzido na recombinacao de feixes e € obtido um espetro de frequéncia
apos a transformacao de Fourier (Burns e Ciurczak, 2008). Neste caso, o espetrofotometro
utilizado foi o NR800 Fourier Transformed Near-Infrared Analyzer, da Yokogawa Eletric
Corporation (Yokogawa EA). Enquanto que o controlo e a monitorizacao do espetrofotometro é
realizada com um computador usando uma aplicacao informatica adequada, tendo sido usado
0 SPECTLAND 2.09, também ela da Yokogawa EA, que permite ver as condicbes do

espetrofotometro, definir os parametros de recolha e dar inicio a medicao.

No que diz respeito ao procedimento, é importante manter a amostra numa temperatura entre
0 e 5 °C, antes da analise, de modo a que ndo existam perdas por evaporacao, nao sendo
necessaria mais nenhuma etapa prévia de preparacao da amostra. As condicoes de recolha do
NIR, que tal como ja foi referido sao escolhidas na aplicacao informatica, sao as seguintes:
alcance espetral de 11000 a 4000 cm™, resolucdo de 4 cm™ (resolucdo maxima selecionavel) e
128 leituras. Antes da injecao da amostra, recolhe-se um espetro da célula em branco para
medir a quantidade de luz que nao é resultado da absorcao da amostra. Assim, o espetro da
amostra resultante da analise é automaticamente corrigido pelo espetrofotémetro, tendo por
base o espetro da célula em branco, o que leva a que a informacao fornecida pelo espetro

resultante dessa correcao seja exclusivamente da amostra.

3.3 Quimiometria

O principal objetivo deste trabalho € a estimativa de propriedades de gasolinas com etanol com
base na tecnologia NIR e em cromatografia gasosa. Uma vez que nao existe nenhuma equacao
matematica simples que permita proceder a essa estimativa diretamente, € necessario o
desenvolvimento de modelos de calibracao multivariavel. Esta seccao descreve os métodos

utilizados na divisao de dados, as técnicas de pré-tratamento de dados, os métodos estatisticos
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multivariaveis utilizados no desenvolvimento de modelos, as técnicas utilizadas na otimizacao

dos mesmos, e os indicadores de desempenho dos modelos.

As varias etapas associadas a criacdo de modelos utilizadas neste trabalho estao representadas

esquematicamente na Figura 3.5.

P I . . I . I I .
Divisdo de |Pré-tratamento, Treinoe i Indicadores de Teste i Indicadores de
Dados : de Dados I Validacao : Desempenho : : Desempenho
I
I 1 | | 1
I 1 | | 1
1 1 PCR 1 1 PCR 1
1 ] X Treino | | X Teste |
I | Y Treino 1 1 Y Teste 1
| 1 | | 1
| 1 | | 1
| 1 I | 1
| 1 | | 1
I | | | ]
I 1 I | 1
I 1 I I I
I 1 | | 1
I 1 | | 1
I 1 | | 1
I 1 | | 1
| 1 | | 1
| 1 | | 1
| 1 | | 1
| 1 | | 1
| 1 | | 1
| 1 | | 1
! ! PCA+SVR ! ! '
I 1 i I I I
. W o AN . | IR e co
I 1 | | 1
I 1 I | I NIR @
I 1 1 1 | G @

Figura 3.5 - Esquema resumo das vdrias etapas do processo de criacdo de modelos.

As etapas descritas anteriormente foram realizadas recorrendo a aplicacao informatica Python

com especial importancia para a ferramenta Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011).
3.3.1 Divisao de Dados

0 desempenho dos modelos nao depende apenas da etapa de calibracao ou do tipo de método
estatistico usado na sua criacao. Existem mais fases deste processo que tém grande influéncia

no desempenho final dos modelos, como é o caso da divisao de dados.

A importancia da divisdo de dados reside no facto de ser necessaria a existéncia de varios
conjuntos de dados, que permitam nao so6 calibrar o modelo, mas também avaliar o desempenho
deste na presenca de novas amostras. O objetivo € que o modelo obtido apresente bons
desempenhos para amostras que nao tenham sido usadas na sua calibracao e, para isso, nao
devem ser usadas todas as amostras presentes na base de dados na etapa de calibracao. De
outra forma, existe um risco elevado de que o modelo seja demasiado dependente desses
valores e obtenha elevado desempenho para o conjunto de dados de calibracao, mas nao

responda de forma adequada perante novas amostras.

Quando a base de dados disponivel tem um nimero relativamente elevado de amostras, a opcao
mais adequada para a divisdo de dados € a criacao de 3 conjuntos, que nao tém valores em

comum e sao tratados de forma independente: o conjunto de treino, conjunto de maior
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dimensao e que é utilizado na criacao do modelo; o conjunto de validacao, usado para definir
a complexidade 6tima do modelo e evitar que o modelo fique demasiado dependente dos
valores das amostras do conjunto de treino (sobreajustamento); e o conjunto de teste, utilizado
para avaliar a resposta do modelo na presenca de novas amostras. Existem abordagens
alternativas que formam dois conjuntos, conjunto de calibracao e conjunto de teste, sendo
aplicada validacao cruzada no conjunto de calibracao, funcionando assim como conjunto de
treino e validacao, ou ainda outra hipotese em que se aplica validacao cruzada ao conjunto
total de dados, formando apenas conjuntos de treino e teste através da validacao

cruzada(Browne, 2000).

A divisao dos dados pelos 3 conjuntos pode ser feita de diversas formas, através de um algoritmo
simples, de forma aleatéria ou com um procedimento mais elaborado. A abordagem mais usada
e a forma mais simples de fazer a divisao dos dados é a divisdao aleatoéria dos dados pelos 3
conjuntos, tendo apenas em conta a quantidade de valores que se pretende em cada conjunto
de dados. Esta abordagem nao contempla nenhum critério de selecdo, pelo que a
representatividade do conjunto inicial de dados em cada um dos subconjuntos ndao esta

assegurada.

O procedimento adotado neste trabalho baseia-se nos valores da variavel de saida, ou seja, nos
valores da propriedade em estudo obtidos pelo método classico e, tendo a conta que a base de
dados nao é muito extensa, foi escolhida a abordagem que forma dois conjuntos de valores,
conjunto de calibracao e conjunto de teste, e usa a validacao cruzada no primeiro desses dois

conjuntos.
3.3.2 Pré-tratamento de Dados

Apoés a recolha adequada dos dados, o pré-tratamento de dados € a etapa mais importante
antes da calibracao dos modelos. A variancia presente nas variaveis de entrada que nao se
relaciona com as variaveis de resposta, pode reduzir o poder de previsao do modelo em causa.
Assim, para melhorar a taxa de sucesso dos modelos de calibracao, é importante reduzir a
variancia sistematica que nao transmite qualquer informacao acerca da variavel de saida nem
esta relacionada com a mesma, e esse € o principal objetivo da etapa de pré-tratamento de

dados.

A variancia sistematica que se pretende remover pode estar relacionada com a linha de base,
com efeitos de dispersao multiplicativos e com regides de conteldo com pouca informacao
relevante. No caso da espetroscopia NIR, por vezes, existem situacées em que picos nao sao
visiveis devido a sua baixa intensidade ou porque estao sobrepostos por picos de maior
intensidade e mais amplos, o que se pode dever, por exemplo, a fendmenos de dispersao. Além
disso, os parametros operacionais do aparelho podem influenciar diretamente o espetro de NIR
(Burns e Ciurczak, 2008).
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O primeiro tratamento a ser aplicado aos dados do espetro NIR € a correcao da linha de base.
A linha de base de um espetro pode ser definida como a média do ruido presente no espetro e
que, idealmente, deveria ser uma linha reta com intensidade zero. A correcao da linha de base
€ uma etapa importante no pré-tratamento de dados porque as variacées experimentais de
espectros individuais dentro de grandes conjuntos de dados podem impedir a construcao de
modelos quantitativos precisos. Neste caso, a correcao da linha de base dos espetros foi feita

automaticamente através do programa Spectland 2.09 (Yokogawa Eletric Corp.).

De seguida, serdo descritas, de forma sucinta, as técnicas de pré-tratamento de dados
utilizadas ap6s a correcao da linha de base nos espetros NIR e algumas das suas vantagens e
desvantagens. Algumas destas técnicas foram também aplicadas aos dados da cromatografia

gasosa, que nao estao sujeitos a nenhum tratamento prévio.

A técnica Savitzky-Golay (SG) usa o alisamento de forma a reduzir o ruido presente no espetro
e tem 3 parametros ajustaveis: o grau da derivada, o grau do polindmio e o tamanho da janela.
Os parametros sao escolhidos pelo utilizador e devem ser otimizados para cada conjunto de
dados, além disso, deve ser respeitada a seguinte restricao na escolha desses parametros: a
ordem da derivada nao pode ser superior a ordem do polinomio. O procedimento desta técnica
€ o seguinte: primeiro, ajustar um polinomio a janela de valores usando os minimos quadrados
lineares, depois, é calculada a derivada do polindomio e esse valor pode ser usado como
estimativa da derivada do ponto central da janela e este procedimento repete-se para todos os

pontos do espetro de forma sequencial (Rinnan et al., 2009).

A técnica de variacao padrao (SNV) obtém o espetro corrigido a partir da Equacao 3.4, em que
a, € o valor médio do espetro em causa e a; € o desvio padrao do mesmo. O pré-tratamento
usando SNV é feito amostra a amostra, o que se torna numa vantagem no caso de existirem
inconsisténcias nos dados. Por outro lado, a forma como os parametros usados na correcao sao

estimados faz com que se torne sensivel ao ruido (Rinnan et al., 2009).

Xorg — Qo
Xcorr = a4 (3-4)
1

Correcao de dispersao multiplicativa (MSC) é uma técnica que nao so6 reduz a variabilidade fisica
devido a dispersdo, mas também ajusta as diferentes linhas de base presentes nas amostras. E
uma das técnicas mais usadas para os espetros NIR e baseia-se em 2 passos: determinacao dos
coeficientes de correcao que descrevem a dispersao e correcao dos espetros recorrendo a esses
coeficientes. Estes passos estao descritos na Equacao 3.5 e na Equacao 3.6, respetivamente,
em que x,,, € 0 espetro original da amostra, x,.5 € 0 espetro de referéncia usado, e € a parte
nado-modelada de x,,4, Xcorr € O €spetro corrigido e by e b4 Sa0 0s parametros escalares,
diferentes para cada amostra. Na maioria dos casos, o espetro de referéncia € o espetro médio

do conjunto de calibracao. Depois da aplicacao de MSC, cada espetro da base de dados tem a
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mesma amplitude. MSC € uma técnica Util e estavel se for aplicada a dados homogéneos e

representativos (Rinnan et al., 2009).

Xorg = by + bref,l "Xref T € (3.5)
Xorg — b e
Xcorr = e 2= Xref T (3.6)
bref,l bref,l

Ainda dentro do mesmo tipo de técnicas de pré-tratamento foi usada a normalizacao padrao
(SS) que utiliza a Equacao 3.7 para obter o espetro corrigido. A Equacao 3.7 assemelha-se a
Equacao 3.6, no entanto, nesta técnica os parametros nao sao obtidos amostra a amostra e,
assim, ¢, representa o valor médio de todos os espetros e ¢; é o desvio padrao da totalidade
dos espetros utilizados (Pedregosa et al., 2011). O facto de a obtencao dos parametros ser feita
de forma global e ndao amostra a amostra, como nas técnicas MSC e SNV, resulta num espetro

corrigido diferente do obtido por essas técnicas.

X —C
Xcorr = et (3.7)

€1
3.3.3 Modelos de Regressao

Com o objetivo de prever varias carateristicas da gasolina a partir dos dados de NIR e de
cromatografia gasosa, foram construidos modelos de regressao por componentes principais
(PCR), por minimos quadrados parciais (PLS), usando maquinas de vetores de suporte (SVR) e a
combinacao de analise por componentes principais (PCA) e regressao usando maquinas de

vetores de suporte (SVR).

No caso dos modelos de regressao por componentes principais, o primeiro passo é a reducao do
numero de variaveis de entrada, aplicando a analise por componentes principais (PCA) aos
dados originais e realizando, de seguida, uma regressao linear multipla ou uma regressao
recorrendo as maquinas de vetores de suporte, em que a variavel resposta € a propriedade que
se pretende estimar e as variaveis de entrada sao os componentes principais (PC). A analise por
componentes principais (PCA) é uma técnica utilizada na reducao da quantidade de dados
correlacionados. O objetivo é encontrar componentes principais Z,, Z,, ..., Z, que sao

combinacdes lineares das variaveis originais, tal como se expressa nas Equacoes 3.8 e 3.9.
Zy = a11X1 + aXp + 0 anXy (3.8)

(-..)
Zn = an X1 + apaXp + o0 apnXy (3.9)

Assim, obtém-se um nUmero de PC’s igual ao nimero de variaveis de entrada dos dados
originais, no entanto, os coeficientes que explicam os PC’s a partir dos dados originais sao

calculados de forma a que nao exista correlacao entre eles, ao contrario do que acontece com
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as variaveis dos dados originais. Além disso, a determinacao dos PC’s é realizada de maneira
que o primeiro componente principal (Z;) explique a maior parte da variancia presente nos
dados originais, seguido do segundo componente principal (Z,) e assim sucessivamente. Este
facto permite que, apesar do niUmero de componentes principais total ser igual ao nimero de
variaveis originais, o nUmero de PC’s usado seja inferior ao nimero de variaveis originais, sem
perda significativa da informacao original. Os PC’s sao, normalmente, obtidos a partir da matriz
de covariancia, podendo também ser obtidos a partir da matriz de correlacao nos casos em que
os dados estao normalizados. Esta segunda hipdtese, em que os dados sao normalizados
previamente, tem especial interesse para os casos em que as variaveis tém diferentes escalas
ou de forma a nivelar o contributo de cada variavel no caso de uma das variaveis ter uma

variancia muito superior as restantes (Miller e Miller, 2010).

A regressao linear multipla (MLR) procura determinar equacdes de regressao, similares a
Equacéo 3.10, que permitam relacionar as variaveis de entrada com a variavel resposta. Este
método tem como principal restricao o facto de ser necessario um nimero de observacoes

superior ao nimero de variaveis de entrada (Miller e Miller, 2010).
Y1 = bor + b11Z1 + b2 + - binZy (3.10)

A regressao por componentes principais (PCR), que consiste na aplicacao de PCA aos dados
iniciais, seguida de regressao linear mdltipla aos conjunto de componentes principais,
apresenta-se como uma boa alternativa ao uso da regressao linear multipla de forma isolada,
pois permite contornar a principal restricao associada a MLR, preservando grande parte da
variabilidade presente nos dados originais e, consequentemente, melhorando os resultados da

regressao.

A regressao por minimos quadrados parciais (PLS) € um modelo de regressao com capacidade
para processar matrizes de dados com grandes dimensdes e com variaveis colineares, e para
gerar modelos em situacdes em que o nimero de variaveis € superior ao numero de observacoes,

sendo, por isso, bastante usada no ambito da espetroscopia.

Tal como no PCR, o PLS utiliza combinacoes lineares das variaveis de entrada diferentes das
variaveis de entrada originais. No entanto, em PCR os PC’s sao escolhidos de forma a manter o
maximo da variancia do conjunto de variaveis de entrada, enquanto na PLS, além de se manter
o maximo da variancia do conjunto original, € atribuido um maior peso as variaveis que
apresentarem maior correlacao com as variaveis resposta, pois serao importantes para melhorar
a capacidade de previsao do modelo. Assim, as combinacdes lineares das variaveis de entrada
sao calculadas e escolhidas de acordo com trés critérios: elevada correlacao com a variavel
resposta, elevada variancia em relacao ao conjunto original e auséncia de correlacao entre si.
Estes trés critérios permitem que se obtenha um novo conjunto de variaveis, designadas por

variaveis latentes, que explica grande parte da variancia do conjunto original, tem elevada
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correlacao com o conjunto das variaveis resposta e tem uma dimensao bastante menor do que
o conjunto original de variaveis de entrada (Miller e Miller, 2010). Tem ainda outras vantagens
como ser capaz de lidar com a falta de dados e ruido de medicao presente nos mesmos, € 0
facto de considerar erros tanto no espetro como nas variaveis resposta, assumindo que o erro
€ igualmente distribuido. A sua principal desvantagem é o facto de assumir que a relacao
existente entre as variaveis de entrada é linear (Brereton, 2003). Para obter melhor resultados
€ necessario otimizar o nimero de variaveis latentes a usar, uma vez que o uso de um nimero
de variaveis latentes desadequado ira fornecer um modelo com reduzida capacidade preditiva.
Por outro lado, um nimero demasiado elevado pode levar a que o modelo so6 faca boas previsoes
das amostras que foram usadas na sua calibracdo. Esta otimizacdo é realizada na etapa de

validacao, descrita na Seccao 3.3.5.

Neste caso, existe apenas uma variavel resposta e, portanto, a regressao € feita a partir de
uma matriz de variaveis de entrada (X) com dimensao n x m, em que n € o niUmero de amostras
e m o numero de variaveis de entrada, e um vetor de variaveis resposta (y) de tamanho n. O
objetivo deste tipo de regressao é obter uma relacao linear entre X e y através de um vetor de

coeficientes de regressao (b) e de um vetor de erro (f), tal como descrito na Equacao 3.11.
y=Xb+f (3.11)

De acordo com o algoritmo, tanto a matriz X como o vetor y sao descritos como o produto de
um conjunto de fatores ortogonais (pontuacdes) e um conjunto de cargas, tendo em conta
informacao proveniente tanto de X como de y, expresso nas Equacodes 3.12, 3.13, 3.14, 3.15 e
3.16, em que T € a matriz de pontuacdes de X, W é a matriz de pesos de X, P € a matriz de
cargas de X, E é a matriz de erros residuais de X, ¢ € o vetor dos pesos de y, f é o vetor de
erros residuais de y e b € o vetor dos coeficientes de regressao. O principal objetivo deste
procedimento é maximizar a covariancia entre as pontuacdes de X e y (Wold et al., 2001;
Brereton, 2003).

T=XW (3.12)
X=TP+E (3.13)
y=Tc+f (3.14)

b=Wc (3.15)
y=Xb+f (3.16)

O modelo de PLS (PLSRegression) utilizado no Python provém da ferramenta Scikit-Learn
(Pedregosa et al., 2011).
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As maquinas de vetores de suporte (SVM) foram inicialmente utilizadas como uma ferramenta
de classificacao binaria, consistindo na distribuicao nao-linear dos vetores de entrada num
espaco carateristico de grande dimensao. Este método de classificacao pode ser utilizado no
estudo de problemas de regressao e tem sido cada vez mais utilizado com esse objetivo. Uma
das principais vantagens da aplicacdao deste modelo na regressao € que a forma como o
algoritmo esta construido garante a convergéncia para solucées 6timas, porque se baseia em
programacao quadratica com restricoes lineares. Apesar disso, esta técnica também permite

processar dados nao-lineares com valores de erro mais reduzidos (Hastie et al., 2008).

0 objetivo da SVR é, a partir de um conjunto de dados na forma {(X;,y;), ..., (Xn, ¥»)}, €ncontrar
uma funcao f(X) que origine valores que quando comparados com os valores objetivo (y;) tenha
um erro inferior a €. A Equacao 3.17 ilustra a formulacao generalizada da equacao f(X) que se
pretende obter a partir da SVR, em que (-, -) representa o produto escalar em X (Leal et al.,
2020).

fX)=(w,X)+bcomweX,beR (3.17)

Quanto mais parecida com uma reta for a resposta da funcao de aproximacao f(X), menor sera
a sensibilidade das previsdes a perturbacoes nos valores de X. Essa semelhanca da resposta de
f(X) a uma reta pode ser otimizada minimizando o valor da norma, |lw||?. Pretende-se
encontrar uma reta ou um plano, dependendo da dimensao dos dados, que consiga manter
todas as previsoes dos pontos de treino dentro da sua margem &, com pequenos ganhos de w. A
Equacao 3.18 ilustra a representacao deste objetivo sob a forma de um problema de otimizacao

convexo (Leal et al., 2020).

1
Minimizar E”W”Z
(3.18)
.. yi—(W,X)—bOS€
5u]elt0a{(w,X}+b0—yiS£

A Figura 3.6 ilustra graficamente a divisao de dados realizada pela SVR.

Y

Figura 3.6 - Representacdo grdfica da divisdo de dados realizada pela SVR (Leal et al., 2020).

Em diversas situacoes, a funcao obtida nao aproxima os valores de previsao com a precisao

desejada e, por isso, de forma a melhorar a capacidade preditiva do modelo sao adicionados
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trés variaveis as equacoes do problema de otimizacao, C, ¢ e ¢;. A otimizacao da desempenho
do modelo é conseguida pela otimizacao dos valores utilizados nos seus parametros. As variaveis
¢ e & sao chamadas variaveis folga e quantificam o desvio em relacado a reta/plano dos pontos
que se encontrem fora do valor de precisao desejado ¢. Por seu lado, o parametro C funciona
como uma penalizacao em relacao aos valores que se encontram fora do valor de precisao
pretendido, quantificando a tolerancia existente em relacao aos mesmo. Assim, quanto maior
o valor de C maior sera a tolerancia existente (Sharp, 2020). Neste trabalho, os valores de C e
€ serao otimizados com o objetivo de melhorar o desempenho do modelo. O problema de

otimizacao passa a ser representado de acordo com a Equacao 3.19 (Leal et al., 2020).

n
1
Minimizar EIIWII2 + CZ(fi +&)
i=1
(3.19)
yi—(w,X)—by<e+ &;

Sujeitoa { (W, X)+by—y; <e+¢
§6 =0
No caso do modelo SVR da ferramenta Python utilizada, também possivel otimizar a
performance através da escolha do kernel. O kernel especifica o tipo de funcao usada na
construcao do modelo e podem ser usadas as  seguintes opcoes:

{'rbf’, linear',poly’', sigmoid’, 'precomputed'}.

0 modelo de SVR (svm.SVR) utilizado no Python provém da ferramenta Scikit-Learn (Pedregosa
et al., 2011).

3.3.4 Indicadores de Desempenho dos Modelos

De forma a avaliar o desempenho dos modelos obtidos foram calculados e analisados varios
parametros estatisticos. Os parametros calculados avaliam os modelos de duas formas:
avaliacao da razao entre a variancia residual e a variancia dos dados observados, e avaliacao
da diferenca entre os valores previstos e os valores determinados por métodos convencionais
como, no caso deste trabalho, a determinacao da pressao de vapor, do RON, do MON e as
carateristicas de destilacao. Apesar de avaliarem diferentes métricas, os parametros usados
neste trabalho tém todos como base o erro de previsao, y; — 9;. Os critérios em causa nao sao
utilizados apenas para avaliar o modelo final, mas sao também usados para a criacao e
otimizacao dos modelos (Varmuza e Filzmoser, 2009). A Tabela 3.2 apresenta as formulas de

calculo e as definicdes dos parametros usados neste trabalho.
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Tabela 3.2 - Parémetros estatisticos de avaliacdo dos modelos.

Parametro Formula de Calculo Definicdo

Medida da qualidade da previsao

fornecida pelo modelo em relacao

Coeficiente de Determinacao R = PN 7R ) LD W (L A L a utilizacao da média dos valores
(R?) Yie (i —¥)? de resposta. Valores de R?

elevados indicam melhores

previsdées e erros menores.

Média aritmética dos erros
quadraticos. E usada
n preferencialmente durante a
Erro Quadratico Médio (MSE) MSE = %Z(y,- —9)? criacao e otimizacao do modelo.
i=1 Valores de MSE menores, indicam
erros menores e melhores

previsoes.

Descreve a diferenca entre os

) L L valores previstos e observados.
Raiz do Erro Quadratico Médio

(RMSE)

RMSE = Valores de RMSE menores, indicam

erros menores e melhores modelos

de previsao.

3.3.5 Validacao

O desempenho do modelo esta relacionado com a complexidade do mesmo, sendo que,
normalmente, existe um nivel 6timo de complexidade, a partir do qual aumentar a
complexidade nao ira originar melhorias no desempenho, por exemplo, no caso do PLS, existe
um nUmero 6timo de variaveis latentes para cada caso que se esta a tratar e pode nao ser o
numero de variaveis latentes mais elevado que se testou. Além disso, a capacidade de um
modelo prever valores de amostras externas ao conjunto de calibracao nao é diretamente
proporcional a complexidade do modelo, isto é, existe um valor limite de complexidade do
modelo a partir do qual a capacidade de previsao do modelo ira melhorar para as amostras do
conjunto de calibracao, mas ira piorar para amostras externas ao conjunto de calibracao. Este
fenomeno tem o nome de sobreajustamento e o que acontece é que o modelo se ajusta de tal
forma aos valores presentes no conjunto de calibracao que tem dificuldade em prever de forma
exata valores diferentes dos de calibracao. E, por isso, necessario encontrar esse 6timo de
complexidade do modelo que otimiza os resultados de previsao de valores externos a
calibracao. Na etapa de validacao, avalia-se o modelo de forma a obter o grau étimo de
complexidade, sendo por isso uma etapa com grande influéncia no desempenho final do modelo
(Balabin et al., 2010).
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Tal como ja foi referido, neste trabalho, os dados foram divididos em dois conjuntos: calibracao
e teste. Assim, a validacao foi feita com recurso a aplicacao de validacao cruzada no conjunto

de calibracao.

A validacao cruzada procura otimizar a complexidade do modelo, encontrar a complexidade
otima dentro das varias hipoteses testadas e formar um modelo a partir dessa complexidade
otima. Este procedimento consiste na divisao de um conjunto de valores em dois conjuntos, em
que o maior é usado para calibracao e o outro funciona como conjunto de teste, repetindo este
processo um determinado nimero de vezes. Para aplicar este procedimento é necessario definir
o tamanho pretendido para cada conjunto e o nimero de repeticoes que pretendemos que se
realize, isto €, se se definir um numero de repeticoes de 10, serdao formados 10 conjuntos de
treino e 10 conjuntos de teste diferentes, sendo que os valores s6 fazem parte do conjunto de
teste por uma vez e nunca o mesmo valor se encontra no conjunto de treino e de teste numa
mesma repeticao (Browne, 2000). Desta forma, dependendo do tipo de modelo em causa,
realiza-se validacao cruzada para cada um dos conjuntos de parametros que se pretende testar
e, a partir dos valores do erro quadratico médio (MSE), determina-se o conjunto de parametros

o6timo, que deve ser usado na construcao do modelo.
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4 Resultados e Discussao

Neste capitulo apresentam-se os dados recolhidos, descrevem-se as varias técnicas aplicadas
aos dados ao longo do processo do desenvolvimento de modelos e discutem-se as previsoes de
cada propriedade obtidas pelo modelo com melhor desempenho. Este capitulo encontra-se
dividido em duas grandes seccoes, sendo a primeira relacionada com as previsoes dos modelos
a partir de espetros NIR e, a segunda, com as previsées dos modelos a partir de dados de

cromatografia gasosa.

A avaliacao do desempenho dos modelos realiza-se através de varios fatores, sendo um deles a
comparacao entre os valores dos limites de repetibilidade e de reprodutibilidade dos métodos
convencionais com a diferenca entre o valor previsto e o valor obtido pelo método. A
repetibilidade e a reprodutibilidade sao duas medidas de precisao dos métodos, sendo que a
repetibilidade corresponde a diferenca entre resultados de dois testes independentes, obtidos
através da realizacao correta do método, para o mesmo material de teste e sujeita as mesmas
condicoes de operacao (por ex.: operador, local e equipamento), enquanto que para a
reprodutibilidade os dois testes sao sujeitos a condicoes de operacao diferentes. Cada método
tem limites de repetibilidade e de reprodutibilidade carateristicos, definidos pelas respetivas
normas, sendo que os resultados de duas analises da mesma amostra realizadas pelos métodos

convencionais s podem ser aceites mediante o cumprimento desses limites.

4.1 Dados

A base de dados da espetroscopia NIR é composta por um conjunto de 100 amostras de
gasolinas, analisadas pelos varios métodos convencionais e pela espetroscopia NIR. Uma vez
que na Refinaria de Matosinhos, a adicao de etanol as gasolinas produzidas so6 ira comecar a
ocorrer durante o ano de 2021, as amostras analisadas sao provenientes de estudos realizados
anteriormente na refinaria com o intuito de aferir a influéncia da adicao de etanol as gasolinas
e de estudos formulados no ambito deste trabalho. Assim, cerca de 80% das amostras foram
formuladas para o desenvolvimento deste trabalho e as restantes 20% das amostras sao
provenientes desse estudo realizado previamente. No caso dos estudos realizados no decorrer
deste trabalho, as mesmas foram formuladas de forma a que os valores das propriedades
determinadas se encontrassem dentro de intervalos de valores obtidos habitualmente nas
gasolinas produzidas na refinaria e de modo a distribuirem-se o mais uniformemente possivel
ao longo desses intervalos de valores. As principais carateristicas dos valores de cada
propriedade encontram-se resumidas na Tabela 4.1. Por Gltimo, importa referir que existem
propriedades nas quais o total de valores é inferior a 100 porque nao existiam registos dos

valores dessas propriedades para algumas das amostras do estudo anterior.
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Tabela 4.1 - Tabela resumo das principais carateristicas da base de dados para NIR

Propriedade Unidades Num. de Amostras

RON 100 87,0 99,8 94,1

MON 100 80,1 88,0 84,5
Pressao de Vapor kPa 100 43,7 79,1 61,6
Evaporado a 70 °C % VIV 100 17,1 45,8 31,0
Evaporado a 100 °C % VIV 100 40,9 61,8 52,0
Evaporado a 150 °C % VIV 100 74,4 93,0 87,7
Ponto Final de Ebulicao °C 80 177,1  200,0 189,4
Aromaticos % V/V 100 24,4 40,8 32,1

Benzeno % VIV 100 0,6 2,1 1,1
Etanol % NIV 100 0,0 9,2 3,4

MTBE % NIV 99 0,1 19,3 4,1
Olefinas % VIV 100 1,1 13,6 8,7
Oxigénio % m/m 100 0,0 4,8 2,0

No caso da cromatografia gasosa, a base de dados é composta por um conjunto de 93 amostras
de gasolinas, todas elas presentes na base de dados do NIR. Assim, neste caso, cerca de 85%
das amostras foram desenvolvidas no ambito deste trabalho e os restantes 15% sao provenientes
do estudo realizado anteriormente. Os valores das propriedades também se encontram
devidamente distribuidos no intervalo de valores de interesse de cada propriedade. A Tabela
4.2 resume as principais carateristicas dos valores de cada propriedade presente nessa base de
dados. Por altimo, importa referir que para algumas das propriedades, o total de valores é
inferior a 93 porque nao existiam registos dos valores dessas propriedades para algumas das

amostras do estudo anterior.
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Tabela 4.2 - Tabela resumo das principais carateristicas da base de dados para CG

Propriedade Unidades NUum. de Amostras

RON 93 87,0 98,9 94,0

MON 93 80,1 87,8 84,8

Pressao de Vapor kPa 93 43,7 79,1 61,2
Evaporado a 70°C % VIV 93 17,1 44,8 30,9
Evaporado a 100°C % VIV 93 40,9 61,8 51,8
Evaporado a 150°C % VIV 93 74,4 93,0 87,7
Ponto Final de Ebulicao °C 74 177,1 200,0 189,2

4.2 Divisao e Pré-tratamento dos Dados

A divisao dos dados realizou-se com base nos valores da variavel de saida, ou seja, com base
nos valores da propriedade que se pretendia estimar, e, tendo em conta que a base de dados
ndo é muito extensa, foi escolhida a abordagem que forma dois conjuntos de valores: conjunto
de calibracao e conjunto de teste. De forma a garantir que a variabilidade dos dois conjuntos
se assemelhava a do conjunto inicial de valores, a divisao dos dados pelos dois conjuntos foi
realizada da seguinte forma: i) ordenacao dos valores do menor para o maior; ii) em cada 5
valores, o terceiro valor € colocado no conjunto de teste e os restantes 4 sao colocados no
conjunto de calibracao. Tanto no caso da base de dados referente ao uso dos espetros NIR como
na base de dados de cromatografia gasosa, esta divisao resulta num conjunto de calibracao que
contém cerca de 80% da base de dados inicial e um conjunto de teste que contém os restantes
20%. No caso das propriedades para as quais existem um menor numero de registos, a divisao
foi feita da mesma forma, mas as percentagens de dados em cada conjunto podem variar
ligeiramente em relacao aos conjuntos das propriedades que totalizam o nimero maximo de
amostras, mantendo valores muito proximos das proporcées obtidas nesses conjuntos. Importa
referir que, como a divisao foi feita de igual forma independentemente do numero total de
amostras, existem propriedades para as quais o Ultimo intervalo de valores nao esta completo,
originando situacdes em que o valor mais elevado para essa propriedade esteja no conjunto de

teste.

No que diz respeito aos pré-tratamentos, nos dados provenientes do método espetroscopico
foram aplicados todos os pré-tratamentos que foram explicados anteriormente. Além da
correcao de linha de base realizada pela aplicacao informatica associada ao espetrofotometro,
foram aplicados os seguintes pré-tratamentos: correcao de dispersao multiplicativa (MSC),
variacao padrao (SNV), normalizacao padrao (SS), Savitzky-Golay (SG) e combinacées de SG com
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SNV e com SS. No caso do SG, existe a necessidade de definir alguns parametros para a aplicacao
do método, tendo sido definido uma janela de 11 pontos, um polinémio de terceiro grau e 3
categorias de ordem de derivacao diferentes - sem derivar (SG0), primeira derivada (5G1) e
segunda derivada (SG2). Nos casos em que existe combinacdo de SG com outros pré-

tratamentos, SNV e SS, foi utilizado o SG com ordem de derivada igual a 0.

A matriz dos dados obtida a partir da cromatografia gasosa nao € composta por espetros e
apresenta menores dimensoes, pelo que nao foram aplicados os mesmos pré-tratamentos que
no caso anterior. Neste caso, os pré-tratamentos aplicados foram os seguintes: MSC, SNV e SS,
para os modelos em que nao se realiza PCA, e SNV, combinacao de MSC e de SNV e combinacao

de SS com SNV para os casos em que se realiza PCA.

4.3 Construcao dos Modelos

Apoés a divisao dos dados e aplicacao dos devidos pré-tratamentos, a etapa seguinte é a da
construcao dos modelos recorrendo aos métodos de regressao ja apresentados. Tal como foi
mencionado na seccao anterior, foram criados 2 conjuntos de dados, conjunto de calibracao e
conjunto de teste, sendo que a opcao por esta abordagem se deveu ao nimero reduzido de
amostras existente. Para otimizar o(s) parametro(s) dos métodos de regressao, foi aplicada
validacao cruzada no conjunto de calibracao, funcionando assim esse conjunto para treino e
validacao. Para a aplicacao da validacao cruzada recorreu-se a uma ferramenta existente no
Python, o GridSearch, que permite realizar a validacdo cruzada testando todos os parametros
ou combinacdes de parametros que se pretende, neste caso, o nUmero de variaveis latentes,
para o PLS, e kernel, C e €, para o SVR. O GridSearch realiza diversas iteracoes de validacao
cruzada para todas as combinacdes de parametros possiveis tendo em conta os parametros que
se pretende testar e, apos isso, escolhe a combinacao de parametros que cria o modelo com
menor MSE do conjunto de calibracao, uma vez que o MSE foi a métrica escolhida para fazer
essa avaliacdo. De seguida, € utilizada a melhor combinacdo de parametros para construir o
modelo e estimar os valores da propriedade para o conjunto de calibracao e de teste. Por fim,
calculam-se os indicadores de desempenho do modelo (R?, MSE e RMSE) para os pontos do
conjunto de calibracao e do conjunto de teste, e analisa-se graficamente o desempenho do
modelo de regressao, por representacao dos valores da propriedade obtidos experimentalmente

e dos valores da propriedade estimados pelo modelo de regressao com melhor desempenho.

No caso em que a previsao das propriedades é feita com base nos espetros de NIR, os métodos
de regressao utilizados foram PLS e SVR. Enquanto que no outro caso, foram utilizados os

seguintes métodos: PCR, PLS, SVR e a combinacao de PCA com SVR.

No caso do PLS, o parametro que se pretende otimizar é o nimero de variaveis latentes. Este

parametro foi testado para o intervalo de valores inteiros de 1 até 31, uma vez que ao longo
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do processo de desenvolvimento dos modelos se pode verificar que um aumento no limite
superior desse intervalo nao traria melhorias significativas no desempenho dos modelos e iria
aumentar o tempo de processamento dos dados. Para o SVR, os parametros otimizados
foram: kernel = {'linear’,'rbf'}, ¢ ={0,001; 0,01; 0,1; 1; 10; 100; 1000} e €=
{0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8;0,9}. Na analise por componentes principais (PCA), o
numero de PC’s que se considerou foi 7, tanto na analise feita pelo método PCR como na analise
feita por combinacdao de PCA com SVR, uma vez que se trata do Ultimo componente com valor
proprio superior a 1 e porque os 7 PC’s apresentavam uma variancia acumulada superior a 90%

da variancia do conjunto original de valores.

4.4 Previsao de Propriedades com base em Espetroscopia NIR

Nesta seccao, as previsoes sao obtidas a partir da conjugacao dos modelos e do espetro NIR da
amostra. Na Figura 4.1 encontram-se representados varios exemplos de espetros tipicos de uma

analise NIR de gasolina, em que cada linha representa um espetro de uma amostra diferente.

Comparando a Figura 4.1 com a Figura 2.1, é possivel verificar que o espetro nao é utilizado na
sua totalidade, apenas sao utilizados os dados correspondentes aos valores de niUmero de onda

entre 4460 e 9000 cm™, por se tratar da zona do espetro que contém informacao relevante.

Absorbancia

NUmero de Onda/cm™"*

Figura 4.1 - Exemplos de espetros NIR de gasolinas.
4.4.1 Pressao de Vapor

A Tabela 4.3 apresenta os resultados para cada uma das tentativas de previsao da pressao de
vapor. Na Tabela 4.3, e nas seguintes tabelas de resultados, a coluna Pardmetros apresenta os
parametros otimizados utilizados na criacao dos modelos com os métodos PLS e SVR, no caso
do PLS, o parametro € o numero de variaveis latentes, enquanto que no SVR é apresentado um

conjunto de parametros sob a seguinte forma: C; ¢; kernel. A verde encontra-se destacada a
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metodologia que obteve melhor desempenho para o conjunto de teste que, neste caso, foi a
combinacao de SG com grau de derivada igual a 0, seguido de SS e com SVR como modelo de
regressao, com a seguinte combinacao de parametros: ¢ = 10, € = 0,1 e kernel = 'linear’. Os
valores limite de repetibilidade e de reprodutibilidade para a pressao de vapor, de acordo com
a EN 13016-1, sao +0,90 e +1,58 kPa, respetivamente.

Tabela 4.3 - Tabela de resultados da previsdo da pressdo de vapor (NIR)

Calibracao
Metodologia Parametros
MSE

MSC e PLS 23 1,000 0,02 0,15 0,870 9,01 3,00
SNV e PLS 24 1,000 0,02 0,13 0,872 8,84 2,97
SS e PLS 24 0,999 0,04 0,19 0,903 6,70 2,59
SGO+SNV e PLS 24 1,000 0,03 0,16 0,879 8,36 2,89
SGO+SS e PLS 24 0,999 0,04 0,21 0,904 6,66 2,58
SG1 e PLS 23 1,000 0,00 0,03 0,872 8,84 2,97
SG2 e PLS 4 0,798 14,33 3,79 0,651 24,12 4,91
MSC e SVR 1000; 0,1; linear 0,657 24,39 4,94 0,602 27,48 5,24
SNV e SVR 1000; 0,2; linear 0,997 0,25 0,50 0,884 8,04 2,83
SS e SVR 10; 0,1; linear 1,000 0,01 0,10 0,907 6,39 2,53
SGO+SNV e SVR 1000; 0,3; linear 0,997 0,22 0,47 0,905 6,53 2,56
SGO+SS e SVR 10; 0.1; linear 1,000 0,01 0,10 0,910 6,20 2,49
SG1 e SVR 1000; 0,1; linear 0,858 10,11 3,18 0,744 17,67 4,20
SG2 e SVR 100; 0,1; rbf 0,732 19,03 4,36 0,615 26,63 5,16

Na Figura 4.2 encontra-se representada a comparacao entre os valores da previsao, obtida pelo
modelo com melhor desempenho, e os valores do método, e os valores dos limites de
repetibilidade e de reprodutibilidade do mesmo. E possivel perceber que em relacio aos pontos
do conjunto de calibracao, os valores da previsao se aproximam muito dos valores do método
e que, nos pontos de teste, a maior parte se encontra dentro do limite de reprodutibilidade e

alguns deles encontram-se até dentro do limite de repetibilidade.

Resultados e Discussao 35



Estimativa de Propriedades de Misturas de Gasolina e Etanol com base na Tecnologia NIR e em Cromatografia Gasosa

TV (kPa)
gy - —— Limite de Reprodutibilidade -
< S Z7R
—-=— Limite de Repetibilidade _;,2‘(;-'
) - e 2
75 . @ Calibragdo P /.;.5‘/'_0;
: -
® Teste P
- ’/'/
-’;,3!3»/
m 70 - 22T
< P
Mo Y P
—~ 65 P /’/‘
o ] P - e
] P it
v - Za- 9~
S &0 P L ]
v [ P e 2
Q. .
- . .,;;‘;., -
> 5 /:;'%’; =
-
/.;"‘d/.
50 - . P
././’,/'/
iz z
P .z~
45 - ;:f,;‘*!‘,- R?=0,910; RMSE = 2,49
[
-
45 50 55 60 65 70 75 80

TV (Método Classico) / kPa

Figura 4.2 - Comparacdo entre os valores da previséo e os valores do método para a pressdo de
vapor (NIR).

4.4.2 RON e MON

Os valores limite de repetibilidade e de reprodutibilidade dos métodos de teste do RON e MON,

referidos na ISO 5164 e 5163, respetivamente, podem ser consultados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 - Limites de repetibilidade de reprodutibilidade para o RON e o MON

Caracteristica Numero de Octano Repetibilidade Reprodutibilidade
MON 80a90 +0,2 +0,9
RON 90 a 100 +0,2 +0,7

A Tabela 4.5 apresenta os resultados das metodologias com os melhores desempenhos na
previsao do RON e MON, para as amostras do conjunto de teste. No caso do RON, a metodologia
que obteve melhor desempenho foi a combinacao de SNV com SVR, com a seguinte combinacao
de parametros: C = 1000, £ = 0,2 e kernel = 'linear’. Para o MON, a combinacao de SG, com
grau de derivada igual a 1, e SVR, com os parametros C = 1000, € = 0,1 e kernel ='rbf’, foi a
que obteve melhor desempenho. Os resultados de cada uma das metodologias usadas na

previsao do RON e MON podem ser encontrados no Apéndice A.1.
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Tabela 4.5 - Tabela dos melhores resultados da previsdo de RON e MON (NIR)

Calibragao
Propriedade Metodologia Parametros °
MSE

1000; 0.2;

RON SNV e SVR ) 0,995 0,03 0,17 0,923 0,39 0,62
linear

1000; 0.1;

MON SG1 e SVR b 0,992 0,01 0,12 0,947 0,10 0,31
r

Na Figura 4.3 representa-se a comparacao entre os valores da previsao, do modelo com melhor
desempenho, e os valores do método para o RON, e os valores dos limites de repetibilidade e
de reprodutibilidade do mesmo. Em relacao aos pontos do conjunto de calibracdo, € possivel
perceber que os valores da previsao se aproximam muito dos valores do método, estando todos
eles dentro das linhas do limite de reprodutibilidade e a grande maioria dentro das linhas limite
de repetibilidade. Nos pontos de teste, quase a totalidade dos pontos encontra-se dentro do

limite de reprodutibilidade.

RON

—-— Limite de Reprodutibilidade
—-=— Limite de Repetibilidade

® (Calibragdo
B @ Teste

100 -

RON (Previsao)

R?=0,923 ; RMSE = 0,62

88 %0 92 9% % 9% 100
RON (Método Classico)

Figura 4.3 - Comparacdo entre os valores da previsé@o e os valores do método para o RON (NIR).

A comparacao entre os valores da previsao com melhor desempenho e os valores do método

para o MON encontra-se no Apéndice A.1.
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4.4.3 Carateristicas da Destilacao

A Tabela 4.6 apresenta os melhores resultados, com base nos indicadores de desempenho dos
conjunto de teste, para cada uma das carateristicas da destilacao avaliadas, E70, E100, E150,
FBP. Os resultados de todas as metodologias usadas na previsao do E70, E100, E150 e FBP podem

ser encontrados no Apéndice A.2.
Tabela 4.6 - Tabela dos melhores resultados da previsdo das caracteristicas de destilacGo (NIR)

Calibragao

Propriedade Metodologia Parametros

E70 MSC e PLS 15 0,986 0,50 0,71 0,975 0,91 0,95
100; 0,1;
E100 SNV e SVR 0,997 0,06 0,25 0,980 0,40 0,63
linear
1; 0,1;
E150 SS e SVR 0,998 0,02 0,15 0,990 0,13 0,35
linear
1000; 0,1;
FBP SNV e SVR i 0,977 0,47 0,68 0,873 2,81 1,67
inear

Na Figura 4.4 encontra-se representada a comparacao entre os valores da melhor previsao e os
valores do método para o E100. E possivel verificar que, tanto para o conjunto de calibracao

como para o de teste, os valores previstos aproximam-se bastante dos valores do método.
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Figura 4.4 - Comparacdo entre os valores da previs@o e os valores do método para o E100 (NIR).

As comparacdes entre os valores da melhor previsao e os valores do método para o E70, E150 e

FBP encontram-se no Apéndice A.2.
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4.4.4 Composicao da Gasolina

Os limites de repetibilidade e reprodutibilidade, referidos na ISO 22854, para as propriedades
provenientes da cromatografia gasosa encontram-se representados na Tabela 4.7, em que W é

a média dos dois resultados que estao a ser comparados e wg € o teor em benzeno.

Tabela 4.7 - Limites de repetibilidade e reprodutibilidade das propriedades de cromatografia gasosa

Componente ou Grupo Repetibilidade Reprodutibilidade
Aromaticos, %V/V +0,0095 - W + 0,1952 +0,0450 - W + 0,1384
Olefinas, %V/V +0,0185-W +0,1415 40,1176 - W +0,5118
wg = 0,8 +0,0147 - W + 0,0031 10,0777 - W —0,0250
Benzeno, %V/V
wg < 0,8 40,02 40,04
MTBE, %V/V +0,0193 - W + 0,0024 40,0251 -W + 0,3515
Etanol, %V/V +0,0193 - W + 0,0024 +0,0251-W + 0,3515
Oxigénio, %m/m 40,04 +0,31

A Tabela 4.8 apresenta os melhores resultados, com base no desempenho dos modelos para os
pontos do conjunto de teste, para o teor em aromaticos, teor em benzeno, teor em etanol,
teor em MTBE, teor em olefinas e teor em oxigénio. Os resultados de todas metodologias usadas

na previsao destas propriedades podem ser encontrados no Apéndice A.3.

Tabela 4.8 - Tabela dos melhores resultados da previs@o de propriedades de cromatografia gasosa

Calibragao
Propriedade Metodologia Parametros -
MSE

, 10; 0,3;
Aromaticos SNV e SVR ) 0,990 0,12 0,35 0,983 0,22 0,47

linear
Benzeno SNV e PLS 20 0,999 0,00 0,01 0,982 0,00 0,04
Etanol SG1 e PLS 5 0,979 0,10 0,31 0,965 0,16 0,40
MTBE SS e PLS 8 0,972 0,18 0,43 0,976 0,19 0,43

1000; 0,1;

Olefinas MSC e SVR i 0,998 0,01 0,12 0,994 0,05 0,23

inear

] SGO+SS e 0,01; 0,1;
Oxigénio 0,993 0,01 0,07 0,993 0,01 0,07
SVR linear
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A comparacao entre os valores da melhor previsao e os valores do método para o teor em
etanol, encontra-se representada na Figura 4.5, juntamente com os valores dos limites de
repetibilidade e reprodutibilidade do mesmo. E possivel verificar que, tanto para o conjunto
de calibracao como para o de teste, os valores previstos aproximam-se bastante dos valores do
método e que quase a totalidade dos pontos se encontra dentro das linhas dos valores limite
de reprodutibilidade. As comparaces entre os valores da previsao com melhor desempenho e

os valores do método para as restantes propriedades encontram-se no Apéndice A.3.
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Figura 4.5 - Comparacdo entre os valores da previs@o e os valores do método para o teor em etanol.

4.5 Previsao de Propriedades com base em Cromatografia Gasosa

Nesta seccao, as previsoes sao obtidas a partir da conjugacao dos modelos e dos resultados de
cromatografia gasosa das amostras. Esses resultados sao obtidos sob a forma de uma tabela
com os valores do teor de diversos componentes ou grupos de componentes presentes nessas
amostras. Neste caso, a tabela com os resultados proveniente da analise cromatografica nao é
usada na sua totalidade porque alguns desses componentes ou grupos nao se encontram
presentes nas gasolinas, sendo por isso retiradas essas colunas, nas quais sé constam valores
iguais a zero. No Apéndice A.4 pode ser vista, como exemplo, uma parte da tabela usada na

construcao de modelos.
4,5.1 Pressao de Vapor

A Tabela 4.9 apresenta os resultados de cada uma das metodologias usadas na previsao da
pressao de vapor com base na cromatografia gasosa. A verde encontra-se destacada a
metodologia que obteve melhor desempenho nos pontos do conjunto de teste que, neste caso,
foi a combinacdo de MSC e SVR, com a seguinte combinacao de parametros: € = 1000, € = 0,2

e kernel = 'rbf’.
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Tabela 4.9 - Tabela de resultados da previsdo da pressédo de vapor (GC)

Calibragao
Metodologia Parametros
MSE
MSC+SNV e
- 0,819 12,56 3,54 0,633 28,21 5,31
PCR
SNV e PCR - 0,819 12,56 3,54 0,633 28,21 5,31
SS+SNV e PCR - 0,537 32,12 5,67 0,473 40,46 6,36
MSC e PLS 8 0,975 1,72 1,31 0,935 4,96 2,23
SNV e PLS 10 0,979 1,43 1,20 0,932 5,20 2,28
SS e PLS 7 0,973 1,85 1,36 0,925 5,75 2,40
MSC e SVR 1000; 0,2; rbf 0,994 0,43 0,65 0,965 2,69 1,64
SNV e SVR 1000; 0,1; rbf 0,994 0,40 0,64 0,962 2,94 1,71
SS e SVR 1;0,7; linear 0,976 1,64 1,28 0,933 5,16 2,27
MSC+SNV e

100; 0,1; rbf 0,959 2,85 1,69 0,513 37,35 6,11

PCA+SVR
SNV e PCA+SVR 100; 0,1; rbf 0,959 2,85 1,69 0,513 37,35 6,11

SS+SNV e
1000; 0,4; rbf 0,997 0,18 0,42 0,121 67,52 8,22

PCA+SVR

Na Figura 4.6 encontra-se representada a comparacao entre os valores da previsao obtidos pelo
modelo com melhor desempenho e os valores do método, e os valores dos limites de
repetibilidade e de reprodutibilidade do mesmo. E possivel perceber que, em relacdo aos
pontos do conjunto de calibracao, os valores da previsao se aproximam muito dos valores do
método e que, nos pontos de teste, grande parte se encontra dentro dos limites de

reprodutibilidade e alguns deles encontram-se dentro dos limites de repetibilidade.
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Figura 4.6 - Comparacdo entre os valores da previséo e os valores do método para a pressdo de

vapor (GC).
4,5.2 RON e MON

A Tabela 4.10 apresenta os resultados das metodologias com os melhores desempenhos, para
os pontos do conjunto de teste, na previsao do RON e MON a partir da cromatografia gasosa.
Para o RON e o MON, a metodologia que obteve melhor desempenho, em ambos os casos, foi a
combinacao de SS com SVR. Os resultados de cada uma das metodologias usadas na previsao do

RON e MON podem ser encontrados no Apéndice A.5.

Tabela 4.10 - Tabela dos melhores resultados da previsdo de RON e MON (GC)

Calibracao
Propriedade Metodologia Parametros °
MSE

10; 0.1;

RON SS e SVR ] 0,982 0,09 0,30 0,973 0,14 0,38
linear
1; 0.2;

MON SS e SVR i 0,935 0,11 0,33 0,893 0,21 0,46
linear

Na Figura 4.7 encontra-se representada a comparacao entre os valores da melhor previsao e os
valores do método para o RON e os valores dos limites de repetibilidade e de reprodutibilidade
do mesmo. Em relacao aos pontos do conjunto de calibracao, é possivel perceber que os valores
da previsao se aproximam muito dos valores do método, estando quase todos dentro das linhas
do limite de reprodutibilidade e a grande parte dentro das linhas limite de repetibilidade. Nos
pontos de teste, quase a totalidade dos pontos encontra-se dentro do limite de
reprodutibilidade.
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Figura 4.7 - Comparacdo entre os valores da previs@o e os valores do método para o RON (GC).

A comparacao entre os valores da melhor previsao e os valores do método, com base em

cromatografia gasosa, para o MON, encontra-se representado no Apéndice A.5.
4.5.3 Carateristicas da Destilacao

A Tabela 4.11 apresenta os melhores resultados, segundo os indicadores de desempenho do
conjunto de teste, para a previsao do E70, E100, E150, FBP com base na cromatografia gasosa.
Os resultados de todas as metodologias usadas na previsao das carateristicas da destilacao

podem ser encontrados no Apéndice A.6.

Tabela 4.11 - Tabela dos melhores resultados da previsdo das carateristicas da destilacdo (GC)

Calibragao

Propriedade Metodologia Parametros

MSE

MSC+SNV e 1000; 0,7;

E70 0,968 1,00 1,00 0,940 2,24 1,50
PCA+SVR linear
100; 0,5;
E100 SNV e SVR ) 0,991 0,2 0,44 0,986 0,34 0,58
linear
10; 0,1;
E150 SS e SVR ) 0,998 0,03 0,17 0,849 2,13 1,46
linear
FBP MSC e PLS 6 0,912 1,85 1,36 0,907 2,20 1,48

A comparacao entre os valores da melhor previsao e os valores do método para o E100 encontra-
se representada na Figura 4.8. E possivel verificar que todos os valores previstos se aproximam

bastante dos valores do método.
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Figura 4.8 - Comparacdo entre os valores da previsé@o e os valores do método para o E100 (GC).

A comparacao entre os valores da previsdo com melhor desempenho e os valores do método

para o E70, E150 e FBP encontram-se representados no Apéndice A.6.
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5 Conclusodes

Durante esta dissertacao, desenvolveram-se modelos de calibracdo multivariavel para a
previsao de propriedades de gasolinas etanolizadas, com base em dados de espetroscopia NIR
e de cromatografia gasosa. O desenvolvimento desses modelos tem como intuito fornecer novas
alternativas de determinacdo das carateristicas das gasolinas de forma mais rapida e
igualmente eficaz, quando comparadas com os métodos convencionais atualmente utilizados,
possibilitando a obtencao de diversas propriedades da gasolina de forma simultanea e com uma
reducao no tempo necessario a analise, e otimizando o processo de controlo de qualidade do

produto.

Verifica-se que as metodologias utilizadas se afiguram como boas alternativas na previsao das
propriedades analisadas. No caso das propriedades em que se desenvolveram modelos a partir
do NIR e da cromatografia gasosa, nenhuma das duas técnicas se destaca, uma vez que das 7
propriedades em analise, 4 obtém melhores previsoes a partir da cromatografia gasosa (pressao
de vapor, RON, E100 e FBP) e 3 obtém melhores previsdes a partir dos espetros de NIR (MON,
E70 e E150). No caso das carateristicas da cromatografia gasosa previstas a partir do NIR, todos
os modelos apresentam bons desempenhos, com especial destaque para a previsao do teor em
etanol, uma vez que a determinacdo do teor em etanol de forma rapida era um dos principais

objetivos do trabalho.

Um aspeto com grande influéncia no desempenho dos modelos é a base de dados usada para o
desenvolvimento dos mesmos. A dimensao da base de dados e a adequacao dos dados nela
presentes ao trabalho que se pretende desenvolver sao fatores cruciais para o bom desempenho
dos modelos, sendo necessaria uma base de dados com elevado nimero de amostras e com
variabilidade nos valores das propriedades que se pretende estimar. Tendo em conta os bons
desempenhos obtidos pelos modelos desenvolvidos, apesar do nimero reduzido de amostras,
pode concluir-se que a continuacao do trabalho através da atualizacao continua da base de
dados com novas amostras podera permitir aumentar o intervalo de valores avaliados para cada
propriedade, tornando os modelos mais abrangentes e conferindo-lhes capacidade de analisar

gasolinas com composicoes mais diversificadas.

Previamente a aplicacao dos modelos de regressao multivariavel, foram aplicadas técnicas de
pré-tratamento de dados, tanto aos dados dos espetros NIR como aos dados de cromatografia
gasosa, de forma a retirar o maximo de informacao possivel dos mesmos. Foram usadas varias
técnicas e combinacdes das mesmas dependendo do tipo de dados e do método de regressao a

aplicar apds o pré-tratamento. De todas as técnicas aplicadas, a correcao de dispersao
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multiplicativa (MSC), a variacao padrao (SNV) e a normalizacao padrao (SS) foram as que mais

vezes constaram na metodologia com melhor capacidade de previsao.

No que diz respeito aos modelos de regressao multivariavel, foram utilizadas as seguintes
alternativas: regressao por componentes principais (PCR), regressao por minimos quadrados
parciais (PLS), maquinas de vetores de suporte aplicadas a regressao (SVR) e a combinacao da
analise por componentes principais (PCA) com as maquinas de vetores de suporte aplicadas a
regressao (PCA+SVR). No caso da previsao com base nos espetros NIR, em que s6 foram aplicados
os métodos PLS e SVR, o método de regressao com melhores resultados em 9 das 13
propriedades determinadas foi o SVR. No caso da previsao com base na cromatografia gasosa,
em que foram usadas as 4 opcbes, o SVR obteve os melhores resultados para 5 das 7
propriedades determinadas. De forma geral, as maquinas de vetores de suporte aplicadas a

regressao foram a opcao que obteve melhores desempenhos na calibracao dos modelos.

Conclui-se que as duas técnicas, espetroscopia NIR e cromatografia gasosa, podem ser utilizadas
como base para a previsao de diversas propriedades da gasolina com bom desempenho.
Afigurando-se assim como duas alternativas com muito potencial face aos métodos de analise
convencionais para a determinacao de propriedades como a pressao de vapor, RON, MON,
caracteristicas da destilacdo e, no caso da espetroscopia NIR, para a determinacdao da
composicao das gasolinas. Ainda no que diz respeito ao NIR, esta técnica apresenta grandes
vantagens porque, além de permitir prever todas as propriedades em causa, possibilita essa
previsao utilizando uma reduzida quantidade de amostra e em cerca de 15 minutos, enquanto
que recorrendo a determinacao através dos métodos convencionais, além de ser necessaria uma
maior quantidade de amostra, a combinacdo das varias analises necessarias resulta num
processo de varias horas para a determinacao das propriedades. Assim, a otimizacao do
processo de producao pode ser conseguida com a substituicao dos métodos convencionais por
estas duas técnicas, reduzindo o tempo necessario para a determinacao das propriedades, os
custos associados a quantidade de amostra e a manutencao de equipamentos, sem prejudicar

o controlo de qualidade das gasolinas.
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6 Avaliacao do Trabalho Realizado

6.1 Objetivos Realizados

O objetivo desta dissertacao era a previsao de propriedades de gasolinas etanolizadas com base
na espetroscopia NIR e em cromatografia gasosa, recorrendo ao desenvolvimento de modelos
de calibracao multivariavel. A importancia deste trabalho reside no facto de a aplicacao destas
técnicas de analise de gasolinas permitir a determinacao simultanea de varias propriedades
utilizando uma menor quantidade recursos do que os despendidos nos métodos convencionais
habitualmente usados, com maior destaque, para a reducao no tempo necessario a analise da

amostra.

Os modelos desenvolvidos, tanto com base no NIR como com base na cromatografia gasosa,
apresentam boa capacidade preditiva das propriedades avaliadas neste trabalho. Conclui-se
que foram cumpridos os objetivos propostos para este trabalho, permitindo, assim, a
determinacao de diversas propriedades de gasolinas etanolizadas com a realizacao de um Unico

ensaio.

6.2 Trabalho Futuro

O trabalho desenvolvido nesta dissertacao apresenta bons desempenhos para previsao das
propriedades consideradas neste estudo. Futuramente, uma atualizacdo continua da base de
dados, com a adicao de novas amostras que aumentem a variabilidade da mesma, podera ser
benéfica, pois a composicao das gasolinas pode variar bastante e porque, analisando os
resultados, se prevé que, com esse aumento da variabilidade da base de dados, os modelos se
possam tornar mais abrangentes e generalistas, tendo capacidade para prever caracteristicas
de gasolinas com variadas composicoes e aumentando o intervalo de valores avaliados para

cada propriedade, mantendo o bom desempenho.

6.3 Apreciacao Final

Os resultados obtidos apresentam uma boa capacidade na previsao de propriedades e sao
bastante promissores, uma vez que com um aumento do nimero de amostras e da variabilidade
na base de dados se prevé que os modelos se possam tornar mais abrangentes e generalistas.
Este trabalho demonstra que este tipo de analises podera ter um papel relevante na reducao
do tempo de analise sem influenciar a qualidade da mesma, permitindo a otimizacao do

processo de producao.
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Apéndice A - Tabelas e Graficos de Resultados

A.1 RON e MON com base em Espetroscopia NIR

A Tabela A.1 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
RON com base na espetroscopia NIR. A verde encontra-se destacada a metodologia que obteve

melhor desempenho para as amostras do conjunto de teste.

Tabela A.1 - Tabela de resultados da previsdo do RON (NIR)

Calibracao

Metodologia Parametros

MSC e PLS 13 0,982 0,09 0,31 0,917 0,41 0,64
SNV e PLS 13 0,982 0,10 0,31 0,917 0,42 0,65
SS e PLS 15 0,984 0,09 0,29 0,911 0,44 0,67
SGO+SNV e PLS 13 0,981 0,10 0,32 0,915 0,43 0,65
SGO+SS e PLS 15 0,983 0,09 0,30 0,910 0,45 0,67
SG1 e PLS 10 0,995 0,03 0,17 0,886 0,57 0,75
SG2 e PLS 5 0,948 0,28 0,53 0,654 1,73 1,31
MSC e SVR 1000; 0,5; linear 0,958 0,22 0,47 0,894 0,53 0,73
SNV e SVR 1000; 0,2; linear 0,995 0,03 0,17 0,923 0,39 0,62
SS e SVR 0,1; 0,3; linear 0,976 0,13 0,36 0,916 0,42 0,65
SGO+SNV e SVR 10; 0,2; linear 0,971 0,16 0,39 0,898 0,51 0,71
SGO+SS e SVR 0,1; 0.4; linear 0,973 0,15 0,38 0,912 0,44 0,66
SG1 e SVR 1000; 0,3; rbf 0,989 0,06 0,24 0,900 0,50 0,71
SG2 e SVR 1000; 0,1; rbf 0,998 0,01 0,09 0,833 0,83 0,91
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A Tabela A.2 apresenta os resultados para cada uma das tentativas de previsao do MON com
base na espetroscopia NIR. A verde encontra-se destacada a metodologia que obteve melhor

desempenho com base nos indicadores referentes ao conjunto de teste.

Tabela A.2 - Tabela de resultados da previsGo do MON (NIR)

Calibragao
Metodologia Parametros
MSE

MSC e PLS 10 0,912 0,16 0,40 0,855 0,26 0,51
SNV e PLS 10 0,913 0,16 0,40 0,864 0,25 0,50
SS e PLS 14 0,943 0,11 0,33 0,860 0,25 0,50
SGO+SNV e PLS 10 0,911 0,17 0,41 0,865 0,24 0,49
SGO+SS e PLS 7 0,853 0,27 0,52 0,877 0,22 0,47
SG1 e PLS 5 0,896 0,19 0,44 0,921 0,14 0,38
SG2 e PLS 10 0,985 0,03 0,17 0,760 0,43 0,66
MSC e SVR 1000; 0,1; linear 0,913 0,16 0,40 0,898 0,18 0,43
SNV e SVR 100; 0,2; linear 0,970 0,06 0,24 0,818 0,33 0,57
SS e SVR 0,01; 0,2; linear 0,882 0,22 0,47 0,892 0,20 0,44
SGO+SNV e SVR 100;0,2; linear 0,965 0,06 0,25 0,833 0,30 0,55
SGO+SS e SVR 0,01; 0.2; linear 0,882 0,22 0,47 0,892 0,20 0,44
SG1 e SVR 1000; 0,1; rbf 0,992 0,01 0,12 0,947 0,10 0,31
SG2 e SVR 1000; 0.2; rbf 0,981 0,03 0,19 0,780 0,40 0,63
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Na Figura A.1 encontra-se representada a comparacao entre os valores da melhor previsao e os

valores do método para o MON, e os valores dos limites de repetibilidade e de reprodutibilidade

do mesmo.

MON

—-— Limite de Reprodutibilidade
_ —— Limite de Repetibilidade
® (Calibragdo
® Teste

86 -

MON (Previsao)

80 - . -

80 81 82 83 84 85
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Figura A.1 - Comparacdo entre os valores da previsdo e os valores do método para o MON (NIR).

R?=0,947 ; RMSE = 0,31
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- <
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A.2 Carateristicas da Destilacdo com base em Espetroscopia NIR

A Tabela A.3 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
E70 com base na espetroscopia NIR. A verde encontra-se destacada a metodologia que obteve
melhor desempenho segundo os indicadores do conjunto de teste.

Tabela A.3 - Tabela de resultados da previsdo do E70 (NIR)

Calibragao

Metodologia Parametros

MSC e PLS 15 0,986 0,50 0,71 0,975 0,91 0,95
SNV e PLS 15 0,985 0,52 0,72 0,973 1,00 1,00
SS e PLS 16 0,982 0,65 0,81 0,972 1,01 1,00
SGO+SNV e PLS 15 0,984 0,57 0,76 0,971 1,06 1,03
SGO+SS e PLS 16 0,981 0,68 0,83 0,967 1,19 1,09
SG1 e PLS 7 0,976 0,85 0,92 0,924 2,77 1,66
SG2 e PLS 10 0,986 0,51 0,71 0,700 10,95 3,31
MSC e SVR 1000; 0,6; linear 0,930 2,46 1,57 0,958 1,54 1,24
SNV e SVR 100; 0,1; linear 0,981 0,69 0,83 0,973 1,00 1,00
SS e SVR 1;0,1; linear 0,981 0,68 0,83 0,969 1,13 1,06
SGO+SNV e SVR 100; 0,1; linear 0,979 0,76 0,87 0,966 1,23 1,11
SGO+SS e SVR 1;0.1; linear 0,980 0,70 0,84 0,966 1,24 1,12
SG1 e SVR 1000; 0,1; rbf 0,975 0,89 0,94 0,944 2,06 1,44
SG2 e SVR 1000; 0.1; rbf 1,000 0,01 0,10 0,755 8,96 2,99
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A Tabela A.4 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
E100 com base na espetroscopia NIR. A verde encontra-se destacada a metodologia que obteve

melhor desempenho para as amostras do conjunto de teste.

Tabela A.4 - Tabela de resultados da previsdo do E100 (NIR)

Calibragao
Metodologia Parametros
MSE

MSC e PLS 20 0,999 0,02 0,15 0,968 0,66 0,81
SNV e PLS 19 0,998 0,03 0,18 0,976 0,49 0,70
SS e PLS 23 0,999 0,02 0,13 0,969 0,62 0,79
SGO+SNV e PLS 19 0,998 0,04 0,19 0,977 0,47 0,69
SGO+SS e PLS 23 0,999 0,02 0,15 0,969 0,63 0,79
SG1 e PLS 8 0,990 0,20 0,45 0,947 1,07 1,04
SG2 e PLS 14 0,999 0,02 0,14 0,897 2,09 1,45
MSC e SVR 1000; 0,8; linear 0,965 0,74 0,86 0,959 0,83 0,91
SNV e SVR 100; 0,1; linear 0,997 0,06 0,25 0,980 0,40 0,63
SS e SVR 1;0,1; linear 0,997 0,06 0,24 0,978 0,44 0,66
SGO+SNV e SVR 100; 0,1; linear 0,997 0,07 0,26 0,978 0,46 0,68
SGO+SS e SVR 1;0.1; linear 0,997 0,07 0,26 0,979 0,43 0,65
SG1 e SVR 1000; 0,1; rbf 0,994 0,13 0,36 0,974 0,53 0,73
SG2 e SVR 1000; 0.1; rbf 1,000 0,01 0,10 0,937 1,29 1,14
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A Tabela A.5 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
E150 com base na espetroscopia NIR. A verde encontra-se destacada a metodologia que obteve

melhor desempenho com base nos indicadores referentes ao conjunto de teste.

Tabela A.5 - Tabela de resultados da previsdo do E150 (NIR)

Calibragao
Metodologia Parametros
MSE

MSC e PLS 19 0,998 0,02 0,15 0,984 0,21 0,46
SNV e PLS 20 0,999 0,02 0,13 0,987 0,17 0,41
SS e PLS 21 0,999 0,02 0,13 0,989 0,15 0,38
SGO+SNV e PLS 20 0,998 0,02 0,14 0,986 0,18 0,42
SGO+SS e PLS 21 0,998 0,02 0,15 0,988 0,15 0,39
SG1 e PLS 27 1,000 0,00 0,00 0,914 1,11 1,05
SG2 e PLS 26 1,000 0,00 0,00 0,805 2,51 1,58
MSC e SVR 1000; 0,1; linear 0,988 0,15 0,39 0,990 0,13 0,37
SNV e SVR 100; 0,1; linear 0,998 0,02 0,16 0,990 0,13 0,36
SS e SVR 1; 0,1; linear 0,998 0,02 0,15 0,990 0,13 0,35
SGO+SNV e SVR 1000; 0,2; linear 0,996 0,05 0,23 0,985 0,19 0,44
SGO+SS e SVR 1;0.1; linear 0,998 0,03 0,17 0,990 0,13 0,36
SG1 e SVR 1000; 0,1; rbf 0,999 0,02 0,13 0,986 0,17 0,42
SG2 e SVR 1000; 0.1; rbf 0,999 0,01 0,09 0,916 1,08 1,04
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A Tabela A.6 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
FBP com base na espetroscopia NIR. A verde encontra-se destacada a metodologia que obteve

melhor desempenho para as amostras do conjunto de teste.

Tabela A.6 - Tabela de resultados da previsdo do FBP (NIR)

Calibragao
Metodologia Parametros
MSE

MSC e PLS 20 0,999 0,02 0,13 0,858 3,14 1,77
SNV e PLS 28 1,000 0,00 0,01 0,843 3,47 1,86
SS e PLS 10 0,920 1,64 1,28 0,742 5,69 2,39
SGO+SNV e PLS 28 1,000 0,00 0,01 0,856 3,18 1,78
SGO+SS e PLS 10 0,918 1,69 1,30 0,741 5,71 2,39
SG1 e PLS 6 0,990 0,21 0,46 0,696 6,70 2,59
SG2 e PLS 11 1,000 0,00 0,03 0,811 4,16 2,04
MSC e SVR 1000; 0,6; linear 0,834 3,39 1,84 0,736 5,81 2,41
SNV e SVR 1000; 0,1; linear 0,977 0,47 0,68 0,873 2,81 1,67
SS e SVR 10; 0,8; linear 0,975 0,52 0,72 0,831 3,73 1,93
SGO+SNV e SVR 1000; 0,7; linear 0,981 0,39 0,63 0,830 3,74 1,93
SGO+SS e SVR 10; 0.8; linear 0,975 0,51 0,72 0,836 3,62 1,90
SG1 e SVR 1000; 0,1; rbf 0,956 0,91 0,95 0,794 4,54 2,13
SG2 e SVR 1000; 0.1; rbf 1,000 0,01 0,10 0,851 3,28 1,81
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Na Figura A.2 encontra-se representada a comparacao entre os valores da melhor previsao e os

valores do método para o E70.

| % (VIV)
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.-
2%
° 39”‘
/9,,4"00 R? = 0,975 ; RMSE = 0,95
e®
20 2‘: 3;3 35 40 45

E70 (Método Classico) / % (V/V)

Figura A.2 - Comparacdo entre os valores da previsdo e os valores do método para o E70 (NIR).

Na Figura A.3 encontra-se representada a comparacao entre os valores da previsao com melhor

desempenho e os valores do método para o E150.

% (V/V)

E150 (Previsao) /

[=]

[F,]

E150 (%) (V/V)

@ Calibragio ‘D
® Teste ",/’
o
°
9
o
a"
o
°
d",‘
"
- y B . -
ik R? = 0,990 ; RMSE = 0,35
o
75.0 77.5 80,0 82,5 85 0 875 90,0 92,5
E150 (Método Classico) / % (V/V)

Figura A.3 - Comparacdo entre os valores da previsé@o e os valores do método para o E150 (NIR).
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Os valores limite de repetibilidade e de reprodutibilidade para o ponto final de ebulicao, de

acordo com a ISO 3405, sao +3,3 e +7,1 kPa, respetivamente.

Na Figura A.4 encontra-se representada a comparacao entre os valores da melhor previsao e os

valores do método para o FBP, e os valores dos limites de repetibilidade e de reprodutibilidade

do mesmo.
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Figura A.4 - Comparacdo entre os valores da previsdo e os valores do método para o FBP (NIR).
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A.3 Composicao da Gasolina com base em Espetroscopia NIR

A Tabela A.7 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
teor em aromaticos com base na espetroscopia NIR. A verde encontra-se destacada a
metodologia que obteve melhor desempenho para as amostras do conjunto de teste.

Tabela A.7 - Tabela de resultados da previsdo do teor em aromadticos

Calibragao

Metodologia Parametros

MSC e PLS 9 0,987 0,16 0,40 0,979 0,27 0,52
SNV e PLS 10 0,988 0,15 0,39 0,980 0,26 0,51
SS e PLS 10 0,987 0,16 0,40 0,967 0,43 0,66
SGO+SNV e PLS 10 0,987 0,15 0,39 0,980 0,26 0,51
SGO+SS e PLS 10 0,987 0,16 0,40 0,967 0,43 0,66
SG1 e PLS 19 1,000 0,00 0,02 0,942 0,76 0,87
SG2 e PLS 17 1,000 0,00 0,03 0,892 1,40 1,18
MSC e SVR 1000; 0,2; linear 0,990 0,13 0,36 0,983 0,22 0,47
SNV e SVR 10; 0,3; linear 0,990 0,12 0,35 0,983 0,22 0,47
SS e SVR 0,01; 0,1; linear 0,986 0,17 0,41 0,975 0,32 0,57
SGO+SNV e SVR 10; 0,2; linear 0,990 0,13 0,35 0,982 0,23 0,48
SGO+SS e SVR 0,01; 0.1; linear 0,986 0,17 0,41 0,975 0,32 0,57
SG1 e SVR 1000; 0,4; rbf 0,992 0,10 0,32 0,970 0,38 0,62
SG2 e SVR 1000; 0.1; rbf 0,999 0,01 0,09 0,953 0,61 0,78
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A Tabela A.8 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
teor em benzeno com base na espetroscopia NIR. A verde encontra-se destacada a metodologia

que obteve melhor desempenho com base nos indicadores do conjunto de teste.

Tabela A.8 - Tabela de resultados da previsdo do teor em benzeno

Calibragao
Metodologia Parametros
MSE

MSC e PLS 19 0,999 0,00 0,01 0,980 0,00 0,04
SNV e PLS 20 0,999 0,00 0,01 0,982 0,00 0,04
SS e PLS 19 0,999 0,00 0,01 0,977 0,00 0,04
SGO+SNV e PLS 20 0,999 0,00 0,01 0,981 0,00 0,04
SGO+SS e PLS 19 0,999 0,00 0,01 0,976 0,00 0,05
SG1 e PLS 21 1,000 0,00 0,00 0,971 0,00 0,05
SG2 e PLS 22 1,000 0,00 0,00 0,973 0,00 0,05
MSC e SVR 1000; 0,1; linear 0,958 0,00 0,06 0,944 0,00 0,07
SNV e SVR 10; 0,1; linear 0,959 0,00 0,06 0,942 0,01 0,07
SS e SVR 0,1;0,1; linear 0,952 0,00 0,07 0,920 0,01 0,08
SGO+SNV e SVR 10; 0,1; linear 0,959 0,00 0,06 0,941 0,01 0,07
SGO+SS e SVR 0,1; 0.1; linear 0,952 0,00 0,07 0,919 0,01 0,08
SG1 e SVR 100; 0,1; rbf 0,952 0,00 0,07 0,942 0,00 0,07
SG2 e SVR 10; 0.1; rbf 0,946 0,01 0,07 0,936 0,01 0,07
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A Tabela A.9 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
teor em etanol com base na espetroscopia NIR. A verde encontra-se destacada a metodologia

que obteve melhor desempenho para as amostras do conjunto de teste.

Tabela A.9 - Tabela de resultados da previsdo do teor em etanol

Calibragao
Metodologia Parametros
MSE

MSC e PLS 6 0,963 0,18 0,42 0,959 0,19 0,43
SNV e PLS 6 0,963 0,18 0,42 0,958 0,19 0,44
SS e PLS 7 0,960 0,19 0,43 0,963 0,17 0,41
SGO+SNV e PLS 6 0,963 0,18 0,42 0,958 0,19 0,44
SGO+SS e PLS 7 0,960 0,19 0,43 0,963 0,17 0,41
SG1 e PLS 5 0,979 0,10 0,31 0,965 0,16 0,40
SG2 e PLS 18 1,000 0,00 0,03 0,802 0,90 0,95
MSC e SVR 100; 0,1; rbf 0,959 0,19 0,44 0,957 0,20 0,44
SNV e SVR 100; 0,1; rbf 0,960 0,19 0,44 0,957 0,20 0,44
SS e SVR 0,001; 0,1; linear 0,956 0,21 0,46 0,957 0,20 0,44
SGO+SNV e SVR 100; 0,1; rbf 0,960 0,19 0,44 0,957 0,20 0,44
SGO+SS e SVR 0,001; 0.1; linear 0,956 0,21 0,46 0,957 0,20 0,44
SG1 e SVR 100; 0,1; rbf 0,964 0,17 0,41 0,952 0,22 0,47
SG2 e SVR 1000; 0.1; rbf 0,998 0,01 0,10 0,786 0,98 0,99
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A Tabela A.10 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
teor em MTBE com base na espetroscopia NIR. A verde encontra-se destacada a metodologia

que obteve melhor desempenho com base nos indicadores do conjunto de teste.

Tabela A. 10 - Tabela de resultados da previsdo do teor em MTBE

Calibragao
Metodologia Parametros
MSE

MSC e PLS 10 0,979 0,14 0,37 0,965 0,27 0,52
SNV e PLS 10 0,980 0,13 0,37 0,964 0,28 0,53
SS e PLS 8 0,972 0,18 0,43 0,976 0,19 0,43
SGO+SNV e PLS 10 0,979 0,14 0,37 0,964 0,28 0,53
SGO+SS e PLS 8 0,972 0,18 0,43 0,976 0,19 0,43
SG1 e PLS 16 1,000 0,00 0,03 0,975 0,19 0,43
SG2 e PLS 21 1,000 0,00 0,02 0,903 0,75 0,86
MSC e SVR 1000; 0,1; linear 0,975 0,17 0,41 0,973 0,21 0,46
SNV e SVR 10; 0,1; linear 0,975 0,16 0,41 0,972 0,21 0,46
SS e SVR 0,01; 0,1; linear 0,972 0,19 0,43 0,970 0,23 0,48
SGO+SNV e SVR 10; 0,1; linear 0,975 0,17 0,41 0,972 0,21 0,46
SGO+SS e SVR 0,01; 0.1; linear 0,972 0,19 0,43 0,970 0,23 0,48
SG1 e SVR 1000; 0,1; rbf 0,995 0,03 0,18 0,973 0,21 0,46
SG2 e SVR 1000; 0.1; rbf 0,999 0,01 0,09 0,941 0,45 0,67
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A Tabela A.11 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
teor em olefinas com base na espetroscopia NIR. A verde encontra-se destacada a metodologia

que obteve melhor desempenho para as amostras do conjunto de teste.

Tabela A.11 - Tabela de resultados da previs@o do teor em olefinas

Calibragao
Metodologia Parametros
MSE

MSC e PLS 15 0,999 0,01 0,10 0,992 0,07 0,26
SNV e PLS 16 0,999 0,01 0,09 0,993 0,06 0,25
SS e PLS 15 0,998 0,01 0,12 0,991 0,08 0,28
SGO+SNV e PLS 16 0,999 0,01 0,09 0,993 0,06 0,25
SGO+SS e PLS 15 0,998 0,02 0,12 0,991 0,08 0,28
SG1 e PLS 15 1,000 0,00 0,04 0,987 0,12 0,34
SG2 e PLS 30 1,000 0,00 0,00 0,936 0,57 0,76
MSC e SVR 1000; 0,1; linear 0,998 0,01 0,12 0,994 0,05 0,23
SNV e SVR 100; 0,1; linear 0,999 0,01 0,09 0,993 0,07 0,26
SS e SVR 1;0,1; linear 0,999 0,01 0,08 0,989 0,10 0,31
SGO+SNV e SVR 100; 0,1; linear 0,999 0,01 0,09 0,992 0,07 0,26
SGO+SS e SVR 10; 0.1; linear 0,999 0,01 0,08 0,988 0,11 0,33
SG1 e SVR 1000; 0,1; rbf 0,999 0,01 0,09 0,994 0,05 0,23
SG2 e SVR 1000; 0.1; rbf 0,999 0,01 0,09 0,970 0,27 0,52
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A Tabela A.12 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
teor em oxigénio com base na espetroscopia NIR. A verde encontra-se destacada a metodologia

que obteve melhor desempenho com base nos indicadores do conjunto de teste.

Tabela A.12 - Tabela de resultados da previsdo do teor em oxigénio

Calibracao
Metodologia Parametros
MSE

MSC e PLS 9 0,994 0,00 0,07 0,991 0,01 0,08
SNV e PLS 13 0,998 0,00 0,04 0,992 0,01 0,08
SS e PLS 7 0,992 0,01 0,08 0,992 0,01 0,07
SGO+SNV e PLS 13 0,998 0,00 0,04 0,992 0,01 0,08
SGO+SS e PLS 7 0,992 0,01 0,08 0,992 0,01 0,07
SG1 e PLS 8 0,997 0,00 0,05 0,984 0,01 0,10
SG2 e PLS 18 1,000 0,00 0,01 0,748 0,17 0,42
MSC e SVR 100; 0,1; linear 0,993 0,01 0,07 0,993 0,01 0,07
SNV e SVR 1000; 0,1; rbf 0,996 0,00 0,06 0,992 0,01 0,08
SS e SVR 0,01; 0,1; linear 0,993 0,01 0,07 0,993 0,01 0,07
SGO+SNV e SVR 1000; 0,1; rbf 0,996 0,00 0,06 0,991 0,01 0,08
SGO+SS e SVR 0,01; 0.1; linear 0,993 0,01 0,07 0,993 0,01 0,07
SG1 e SVR 1000; 0,1; rbf 0,993 0,01 0,08 0,985 0,01 0,10
SG2 e SVR 100; 0.1; rbf 0,990 0,01 0,09 0,915 0,06 0,24
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Na Figura A.5 encontra-se representada a comparacao entre os valores da melhor previsao e os

valores do método para o teor em aromaticos, e os valores dos limites de repetibilidade e de

reprodutibilidade do mesmo.
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Figura A.5 - Comparacdo entre os valores da previséo e os valores do método para o teor em aromaticos.

Na Figura A.6 encontra-se representada a comparacao entre os valores da previsao com melhor

desempenho e os valores do método para o teor em benzeno, e os valores dos limites de

repetibilidade e de reprodutibilidade do mesmo.
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Figura A.6 - Comparacdo entre os valores da previséo e os valores do método para o teor em benzeno.
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Na Figura A.7 encontra-se representada a comparacao entre os valores da melhor previsao e os
valores do método para o teor em MTBE, e os valores dos limites de repetibilidade e de

reprodutibilidade do mesmo.
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Figura A.7 - Comparacdo entre os valores da previsdo e os valores do método para o teor em MTBE.

Na Figura A.8 encontra-se representada a comparacao entre os valores da previsao com melhor
desempenho e os valores do método para o teor em olefinas, e os valores dos limites de

repetibilidade e de reprodutibilidade do mesmo.
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Figura A.8 - Comparacdo entre os valores da previsdo e os valores do método para o teor em olefinas.
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Na Figura A.9 encontra-se representada a comparacao entre os valores da melhor previsao e os

valores do método para o teor em oxigénio, e os valores dos limites de repetibilidade e de

reprodutibilidade do mesmo.
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Figura A.9 - Comparacdo entre os valores da previsdo e os valores do método para o teor em oxigénio.

A.4 Tabela de Resultados da Cromatografia Gasosa

Na Tabela A.13 encontra-se representado um exemplo de uma tabela com os dados

cromatograficos utilizados para a previsao de propriedades a partir de cromatografia gasosa.
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Tabela A. 13 - Tabela de resultados de cromatografia gasosa (Parte 1)

Aromaticos Aromaticos Aromaticos Aromaticos Ciclo Olefinas Ciclo Olefinas Ciclo Olefinas Ciclo Olefinas Ciclo Olefinas Naftenos Naftenos Naftenos Naftenos Naftenos Naftenos
N° Amostra Tolueno Benzeno

(o} c8 C11+ c10 (o} c8 c7 (o} Cc5 c9 c8 c7 (o} c10
42915 5.72 6.15 9.28 0.34 1.97 1.22 0.11 0.29 0.48 0.36 0.1 0.46 0.91 1.36 1.86 0.83 0.16
42824 6.34 6.45 8.36 0.33 1.9 1.03 0.14 0.35 0.54 0.46 0.12 0.51 1.02 1.64 1.71 0.6 0.19
42823 7.69 6.84 9.13 0.37 2.02 1.24 0.13 0.33 0.54 0.42 0.1 0.51 1.01 1.58 1.66 0.57 0.18
42911 7.17 6.66 8.74 0.35 1.94 1.1 0.12 0.31 0.51 0.41 0.09 0.49 0.97 1.57 1.67 0.59 0.17
42914 6.91 7.6 9.44 0.42 2.3 0.89 0.12 0.32 0.52 0.4 0.08 0.51 1.0 1.71 1.56 0.5 0.18
40023 7.74 6.7 9.35 0.35 1.53 0.71 0.07 0.19 0.3 0.22 0.06 0.4 0.83 1.7 1.5 0.56 0.12
41684 6.72 9.41 11.2 0.36 2.82 1.07 0.25 0.57 0.63 0.66 0.18 0.82 1.44 2.18 2.61 0.52 0.37
41687 9.01 8.04 9.72 0.35 2.31 1.39 0.17 0.43 0.63 0.5 0.13 0.67 1.18 1.8 1.65 0.5 0.31
1661 7.03 6.86 8.7 0.37 2.05 1.01 0.11 0.29 0.47 0.35 0.1 0.45 0.91 1.42 1.52 0.56 0.16
41683 5.89 8.29 9.91 0.72 3.08 0.89 0.13 0.35 0.58 0.44 0.11 0.58 1.14 1.52 1.75 0.63 0.2
37172 7.91 7.06 10.34 0.25 1.48 0.76 0.09 0.23 0.39 0.28 0.08 0.59 1.06 2.08 1.72 0.55 0.22
1663 7.68 13.38 9.55 0.65 3.07 1.16 0.09 0.22 0.37 0.29 0.08 0.39 0.79 1.14 1.39 0.57 0.13
42913 6.6 9.37 11.71 0.52 2.88 1.3 0.17 0.42 0.63 0.51 0.14 0.68 1.21 1.66 1.52 0.45 0.3
41688 8.82 7.5 10.27 0.42 2.23 1.5 0.11 0.28 0.45 0.34 0.1 0.47 0.93 1.45 1.57 0.59 0.16
42912 6.05 9.14 9.58 0.56 3.03 0.86 0.19 0.47 0.65 0.56 0.16 0.74 1.29 1.96 1.83 0.43 0.34
671 9.9 9.24 11.6 0.54 2.8 1.24 0.15 0.38 0.59 0.45 0.11 0.66 1.18 1.64 1.37 0.33 0.29
7409 18.5 5.81 7.61 0.22 1.93 1.07 0.12 0.33 0.56 0.41 0.13 0.61 1.12 1.78 1.88 0.51 0.23
41686 7.51 7.75 10.77 0.38 2.4 1.28 0.16 0.4 0.58 0.48 0.13 0.64 1.14 1.67 1.61 0.53 0.28
41685 9.9 7.9 11.02 0.34 2.21 1.51 0.18 0.43 0.61 0.51 0.13 0.66 1.16 1.72 1.57 0.47 0.29
7413 14.25 7.29 9.98 0.27 2.21 1.13 0.14 0.35 0.58 0.43 0.12 0.67 1.26 2.12 1.84 0.4 0.26
37166 9.22 7.05 11.96 0.24 1.07 0.78 0.0 0.03 0.04 0.02 0.0 0.26 0.58 1.73 1.55 0.65 0.0
35487 8.88 9.21 12.42 0.39 2.5 1.14 0.14 0.37 0.62 0.45 0.13 0.78 1.35 2.27 1.7 0.31 0.33
37165 11.64 8.25 8.88 0.38 2.35 0.93 0.13 0.33 0.55 0.39 0.12 0.57 1.08 1.62 1.5 0.41 0.22
7407 8.9 6.74 11.52 0.15 1.0 0.85 0.0 0.0 0.03 0.02 0.0 0.19 0.49 1.51 1.87 0.72 0.0
36356 13.73 7.58 9.74 0.38 2.28 1.03 0.14 0.36 0.6 0.44 0.13 0.69 1.22 1.85 1.51 0.34 0.32
41242 6.29 9.29 10.63 0.77 3.96 0.87 0.2 0.48 0.64 0.58 0.18 0.82 1.49 2.08 1.68 0.4 0.37
41241 5.56 7.86 9.32 0.6 3.01 0.87 0.13 0.33 0.52 0.38 0.12 0.59 1.08 1.38 1.6 0.6 0.25
38582 11.58 8.07 9.88 0.39 2.28 0.98 0.13 0.34 0.57 0.41 0.12 0.66 1.16 1.82 1.52 0.35 0.3
42916 8.56 7.12 9.62 0.39 2.15 1.27 0.12 0.3 0.5 0.37 0.11 0.51 0.97 1.51 1.51 0.51 0.18
7414 8.94 7.43 11.73 0.22 1.56 0.98 0.06 0.15 0.25 0.18 0.06 0.42 0.84 1.87 1.81 0.55 0.13
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Tabela A. 14 - Tabela de resultados de cromatografia gasosa (Parte 2)

Olefinas Olefinas Olefinas Olefinas Olefinas Olefinas Olefinas Parafinas Parafinas Parafinas Parafinas Parafinas Parafinas Parafinas Saturados

MTBE Etanol
c9 c8 c7 ceé C5 C4 c10 c9 c8 (ev4 ceé C5 C4 Cc10 C11+

0.23 0.51 1.04 1.99 3.13 0.2 0.15 1.65 2.39 1.13 8.05 8.13 17.74 19.24 1.71 0.49 0.6
0.28 0.65 1.36 2.47 3.7 0.21 0.15 1.58 5.43 1.18 7.85 11.67 17.18 12.13 1.28 0.55 0.61
0.26 0.6 1.24 2.28 3.48 0.21 0.14 2.12 2.97 1.19 8.77 10.65 16.21 12.54 1.79 0.55 0.7
0.25 0.58 1.22 2.21 3.37 0.2 0.13 2.21 4.81 1.15 8.18 10.81 16.45 12.68 1.73 0.52 0.63
0.25 0.58 1.2 2.1 2.79 0.14 0.16 3.1 3.33 1.27 10.29 11.16 15.3 10.49 2.08 0.57 0.72
0.14 0.35 0.69 1.31 2.02 0.14 0.05 3.77 2.33 1.1 11.72 9.97 15.31 13.91 3.82 0.4 0.65
0.45 0.89 1.48 3.2 4.74 0.28 0.24 1.91 2.74 1.69 5.52 6.8 11.45 13.81 0.99 0.9 1.03
0.32 0.65 1.25 2.53 4.45 0.26 0.17 3.16 2.34 1.39 7.67 6.77 12.29 13.8 2.56 0.76 0.87
0.23 0.52 1.05 1.92 2.96 0.2 0.15 2.84 5.39 1.16 10.55 8.74 14.35 14.05 2.31 0.51 0.69
0.28 0.61 1.12 2.28 4.09 0.36 0.14 0.15 6.05 1.4 8.12 6.81 12.83 16.44 1.33 0.63 1.14
0.17 0.39 0.74 1.46 2.58 0.21 0.05 3.52 2.39 1.29 10.33 7.13 12.88 15.93 4.64 0.55 0.67
0.19 0.44 0.86 1.56 2.46 0.2 0.12 1.83 3.18 1.04 7.18 7.38 13.33 14.93 3.51 0.42 0.43
0.33 0.67 1.24 2.54 4.46 0.3 0.18 2.34 6.17 1.53 8.89 6.12 10.58 11.57 1.32 0.75 0.95
0.22 0.48 0.93 1.83 3.13 0.23 0.12 2.57 4.64 1.13 7.79 7.0 13.38 15.8 2.47 0.49 0.6
0.36 0.72 1.34 2.83 4.81 0.32 0.19 3.85 5.87 1.48 7.25 6.49 10.92 11.96 1.88 0.82 1.03
0.31 0.65 1.17 2.24 3.48 0.25 0.16 3.12 2.64 1.63 13.11 6.84 9.42 8.39 2.3 0.75 1.08
0.23 0.49 0.99 2.23 4.4 0.27 0.12 0.08 0.0 1.26 6.1 5.74 12.25 15.97 5.46 0.7 0.91
0.31 0.64 1.19 2.43 4.2 0.27 0.16 2.33 3.8 1.48 9.5 6.66 12.27 13.43 2.08 0.7 0.85
0.35 0.69 1.26 2.55 4.32 0.25 0.18 1.56 2.69 1.55 10.42 6.71 11.46 11.88 1.53 0.74 1.21
0.25 0.53 1.04 2.31 4.58 0.26 0.13 0.11 0.0 1.6 10.87 6.57 11.11 13.84 1.46 0.79 1.26
0.0 0.13 0.26 0.32 0.36 0.06 0.0 4.27 0.0 0.92 12.69 7.88 14.46 18.11 4.83 0.17 0.34
0.27 0.58 1.12 2.4 4.46 0.26 0.18 4.06 0.0 1.59 7.89 6.81 9.67 10.95 5.07 0.83 0.88
0.24 0.53 1.03 2.14 3.88 0.24 0.13 6.98 2.37 1.23 7.11 6.57 10.86 11.93 3.91 0.66 0.81
0.0 0.11 0.24 0.32 0.35 0.07 0.0 3.97 0.0 0.89 11.21 7.53 14.62 19.72 6.18 0.17 0.59
0.25 0.56 1.1 2.36 4.49 0.27 0.14 4.08 0.56 1.41 7.29 6.84 10.54 11.4 4.64 0.79 0.93
0.37 0.76 1.35 2.97 4.81 0.38 0.19 2.22 2.92 1.7 5.1 6.25 9.72 13.06 5.41 0.89 1.09
0.25 0.54 0.97 2.04 3.72 0.34 0.13 3.97 4.56 1.47 10.81 5.64 12.11 16.19 1.49 0.65 0.91
0.24 0.53 1.03 2.19 4.12 0.31 0.16 5.19 1.74 1.42 8.3 6.71 10.49 11.37 3.95 0.75 0.91
0.24 0.51 0.99 1.99 3.35 0.24 0.13 2.78 7.65 1.2 9.25 6.92 12.41 13.27 2.04 0.54 0.77
0.11 0.29 0.57 1.11 2.08 0.15 0.04 3.92 0.0 1.31 13.16 7.48 12.77 16.5 2.03 0.44 0.86
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A.5 RON e MON com base em Cromatografia Gasosa

A Tabela A.15 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
RON com base na cromatografia gasosa. A verde encontra-se destacada a metodologia que

obteve melhor desempenho para as amostras do conjunto de teste.

Tabela A. 15 - Tabela de resultados da previs@o do RON (GC)

Calibragao

Metodologia Parametros

MSC+SNV e
- 0,913 0,43 0,66 0,915 0,45 0,67
PCR
SNV e PCR - 0,913 0,43 0,66 0,915 0,45 0,67
SS+SNV e PCR - 0,747 1,26 1,12 0,753 1,31 1,14
MSC e PLS 6 0,949 0,25 0,50 0,931 0,37 0,61
SNV e PLS 16 0,973 0,13 0,37 0,967 0,18 0,42
SS e PLS 7 0,960 0,20 0,45 0,944 0,30 0,55
MSC e SVR 10; 0,1; linear 0,959 0,21 0,45 0,957 0,23 0,48
SNV e SVR 1000; 0,1; linear 0,971 0,14 0,38 0,969 0,17 0,41
SS e SVR 10; 0,1; linear 0,982 0,09 0,30 0,973 0,14 0,38
MSC+SNV e
1000; 0,1; linear 0,912 0,44 0,66 0,923 0,41 0,64
PCA+SVR
SNV e PCA+SVR 1000; 0,1; linear 0,912 0,44 0,66 0,923 0,41 0,64
SS+SNV e
10; 0,9; linear 0,742 1,28 1,13 0,762 1,26 1,12
PCA+SVR
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A Tabela A.16 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
MON com base na cromatografia gasosa. A verde encontra-se destacada a metodologia que

obteve melhor desempenho com base nos indicadores do conjunto de teste.

Tabela A. 16 - Tabela de resultados da previsdo do MON (GC)

Calibragao
Metodologia Parametros
MSE
MSC+SNV e
- 0,770 0,39 0,62 0,808 0,38 0,62
PCR
SNV e PCR - 0,770 0,39 0,62 0,808 0,38 0,62
SS+SNV e PCR - 0,747 0,43 0,66 0,731 0,54 0,73
MSC e PLS 6 0,893 0,18 0,43 0,883 0,23 0,48
SNV e PLS 6 0,893 0,18 0,43 0,884 0,23 0,48
SS e PLS 4 0,894 0,18 0,42 0,889 0,22 0,47
MSC e SVR 100; 0,3; rbf 0,955 0,08 0,28 0,833 0,33 0,58
SNV e SVR 100; 0,3; rbf 0,957 0,07 0,27 0,838 0,32 0,57
SS e SVR 1; 0,2; linear 0,935 0,11 0,33 0,893 0,21 0,46
MSC+SNV e

1000; 0,7; linear 0,758 0,41 0,64 0,813 0,37 0,61

PCA+SVR
SNV e PCA+SVR  1000; 0,7; linear 0,758 0,41 0,64 0,813 0,37 0,61

SS+SNV e
1000; 0,3; linear 0,742 0,44 0,66 0,738 0,52 0,72

PCA+SVR
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Na Figura A.10 encontra-se representada a comparacao entre os valores da melhor previsao e

os valores do método para o MON, e os valores dos limites de repetibilidade e de

reprodutibilidade do mesmo.
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Figura A.10 - Comparagéo entre os valores da previs@o e os valores do método para o MON (GC).
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A.6 Carateristicas da Destilacdo com base em Cromatografia Gasosa

A Tabela A.17 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
MON com base na cromatografia gasosa. A verde encontra-se destacada a metodologia que
obteve melhor desempenho para as amostras do conjunto de teste.

Tabela A.17 - Tabela de resultados da previsédo do E70 (GC)

Calibragao
Metodologia Parametros

MSC+SNV e

- 0,970 0,96 0,98 0,937 2,35 1,53
PCR

SNV e PCR - 0,970 0,96 0,98 0,937 2,35 1,53
SS+SNV e PCR - 0,695 9,63 3,10 0,345 24,27 4,93
MSC e PLS 11 0,978 0,69 0,83 0,910 3,33 1,83
SNV e PLS 11 0,981 0,60 0,78 0,912 3,26 1,81
SS e PLS 9 0,975 0,78 0,89 0,930 2,60 1,61
MSC e SVR 100; 0,3; rbf 0,990 0,31 0,56 0,932 2,52 1,59
SNV e SVR 1000; 0,4; rbf 0,995 0,15 0,39 0,918 3,04 1,74
SS e SVR 1;0,8; linear 0,973 0,84 0,92 0,924 2,83 1,68

MSC+SNV e
1000; 0,7; linear 0,968 1,00 1,00 0,940 2,24 1,50

PCA+SVR
SNV e PCA+SVR 1000; 0,7; linear 0,968 1,00 1,00 0,940 2,24 1,50

SS+SNV e
100; 0,6; rbf 0,990 0,33 0,58 0,509 18,18 4,26

PCA+SVR
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A Tabela A.18 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
MON com base na cromatografia gasosa. A verde encontra-se destacada a metodologia que

obteve melhor desempenho com base nos indicadores do conjunto de teste.

Tabela A. 18 - Tabela de resultados da previsdo do E100 (GC)

Calibragao
Metodologia Parametros
MSE
MSC+SNV e
- 0,976 0,50 0,71 0,974 0,61 0,78
PCR
SNV e PCR - 0,976 0,50 0,71 0,974 0,61 0,78
SS+SNV e PCR - 0,870 2,75 1,66 0,825 4,09 2,02
MSC e PLS 13 0,992 0,16 0,41 0,984 0,37 0,61
SNV e PLS 13 0,992 0,17 0,41 0,986 0,33 0,57
SS e PLS 20 0,994 0,12 0,34 0,981 0,45 0,67
MSC e SVR 10; 0,5; linear 0,990 0,21 0,46 0,987 0,31 0,56
SNV e SVR 100; 0,5; linear 0,991 0,20 0,44 0,986 0,34 0,58
SS e SVR 10; 0,2; linear 0,993 0,14 0,37 0,987 0,31 0,56
MSC+SNV e

10; 0,6; linear 0,975 0,53 0,73 0,974 0,61 0,78

PCA+SVR
SNV e PCA+SVR 10; 0,6; linear 0,975 0,53 0,73 0,974 0,61 0,78

SS+SNV e
1;0,9; linear 0,866 2,83 1,68 0,828 4,03 2,01

PCA+SVR

Apéndice A - Tabelas e Graficos de Resultados 75



Estimativa de Propriedades de Misturas de Gasolina e Etanol com base na Tecnologia NIR e em Cromatografia Gasosa

A Tabela A.19 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
MON com base na cromatografia gasosa. A verde encontra-se destacada a metodologia que

obteve melhor desempenho para as amostras do conjunto de teste.

Tabela A.19 - Tabela de resultados da previsdo do E150 (GC)

Calibragao
Metodologia Parametros
MSE
MSC+SNV e
- 0,980 0,28 0,53 0,828 2,42 1,56
PCR
SNV e PCR - 0,980 0,28 0,53 0,828 2,42 1,56
SS+SNV e PCR - 0,871 1,80 1,34 0,666 4,71 2,17
MSC e PLS 12 0,994 0,08 0,28 0,841 2,24 1,50
SNV e PLS 12 0,994 0,08 0,28 0,838 2,28 1,51
SS e PLS 14 0,997 0,03 0,19 0,847 2,16 1,47
MSC e SVR 10; 0,4; linear 0,993 0,09 0,31 0,836 2,31 1,52
SNV e SVR 100; 0,4; linear 0,993 0,10 0,32 0,837 2,30 1,52
SS e SVR 10; 0,1; linear 0,998 0,03 0,17 0,849 2,13 1,46
MSC+SNV e

1000; 0,4; linear 0,978 0,30 0,55 0,831 2,38 1,54

PCA+SVR
SNV e PCA+SVR  1000; 0,4; linear 0,978 0,30 0,55 0,831 2,38 1,54

SS+SNV e
1;0,1; linear 0,815 2,57 1,60 0,647 4,98 2,23

PCA+SVR
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A Tabela A.20 apresenta os resultados para cada uma das metodologias usadas na previsao do
MON com base na cromatografia gasosa. A verde encontra-se destacada a metodologia que

obteve melhor desempenho com base nos indicadores do conjunto de teste.

Tabela A.20 - Tabela de resultados da previsdo do FBP (GC)

Calibragao
Metodologia Parametros
MSE
MSC+SNV e
- 0,776 4,71 2,17 0,567 10,20 3,19
PCR
SNV e PCR - 0,776 4,71 2,17 0,567 10,20 3,19
SS+SNV e PCR - 0,761 5,02 2,24 0,809 4,49 2,12
MSC e PLS 6 0,912 1,85 1,36 0,907 2,20 1,48
SNV e PLS 6 0,930 1,48 1,22 0,871 3,03 1,74
SS e PLS 18 0,979 0,44 0,67 0,900 2,35 1,53
MSC e SVR 1000; 0,1; rbf 0,987 0,27 0,52 0,799 4,74 2,18
SNV e SVR 1000; 0,1; rbf 0,988 0,25 0,50 0,829 4,03 2,01
SS e SVR 1,;0,8; linear 0,941 1,23 1,11 0,895 2,48 1,58
MSC+SNV e
1000; 0,1; rbf 0,998 0,04 0,19 0,576 10,00 3,16
PCA+SVR
SNV e PCA+SVR  1000; 0,1; rbf 0,998 0,04 0,19 0,576 10,00 3,16
SS+SNV e
0,1; 0,8; linear 0,661 7,11 2,67 0,713 6,76 2,60
PCA+SVR
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Na Figura A.11 encontra-se representada a comparacao entre os valores da melhor previsao e

os valores do método para o E70.
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Figura A.11 - Comparagéo entre os valores da previsdo e os valores do método para o E70 (GC).
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Na Figura A.12 encontra-se representada a comparacao entre os valores da previsao com melhor

desempenho e os valores do método para o E150.
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Figura A.12 - Comparagéo entre os valores da previs@o e os valores do método para o E150 (GC).
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Na Figura A.13 encontra-se representada a comparacao entre os valores da melhor previsao e

os valores do método para o FBP, e os valores dos limites de repetibilidade e reprodutibilidade

do mesmo.
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Figura A.13 - Comparacdo entre os valores da previsao e os valores do método para o FBP (GC).

Apéndice A - Tabelas e Graficos de Resultados

79



