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RESUMO

A formulagd® da gasolina petroquimica é efetuada simplesmente pea mistura de rrentes
industriais de hidrocarbonetos provenientes de diferentes unidades de processamento
petroquimico. Tais correntes devem apresentar composi¢cOes quimicas tais que, apds a mistura, o
blend formado tenha um espectro de @mposicéo total caracteristico da gasolina. Sendo assm, a
grande problemética consiste an, sabendo-se que @rrentes petroquimicas podem ser utilizadas
na formulagd da gasolina, determinar 0 mehor conunto de fragdes volumétricas de tais
correntes que deve ser usado para conferir propriedades fisico-quimicas de acordo com os
parémetros de qualidade dese @mbustivel. Para se acanca esse objetivo, € necessirio
inicialmente desenvolver modelos matematicos para predicéo das propriedades fisico-quimicas
da mistura das correntes. E apresentado, na presente dissertacdo, o desenvolvimento de modelos
empiricos, baseados em redes neurais artificiais e en moddos estatisticos polinomiais, que,
como serda mostrado, partindo-se das fragdes volumétricas de cinco correntes petroquimicas
usadas na formulagio da gasolina, foram cgpazes de detuar predicOes eficazes em propriedades
extremamente importantes na caracterizag® da sua qualidade: pressio de vapor, curva de
destilacé e densidade. Dado o carater empirico de tais modelos, inicialmente, foi necessiria a
realizago de ensaios de misturas das correntes petroquimicas no intuito de formular diversos
blends de gasolina petroquimica. Foram, ent8o, efetuados ensaios de @racterizacdo da pressio
de vapor, curva de destilagd e densidade dos blends assm formulados, construindo-se um
grande banco de dados experimentais, a partir do qual, os model os empiricos foram gjustados e
testados.

Palavras-chave: redes neurais artificiais; modelos estatisticos; gasoling; pressio de vapor; curva

de destilacgo.



ABSTRACT

The production d petrochemical gasoline is smply carried ou by the mixture of industrial
hydrocarbon streams of different units of petrochemical processing. These streams must present
a chemicd composition that alows to reach a blend with a composition spedra like the
gasoline. That is, the main dfficult consists of determining d the best set of volumetric
fractions of these streams that must be used to obtain the properties in accordance with the
quality parameters of the gasoline. To reach these objective, it’s neassary to develop
mathematicd models for the prediction d the physical-chemical properties of the streams
blends. Here it is presented the development of empirical modds, based on artificd neurd
networks and statistical modds that, starting of the knowledge of the volumetric fradions of
five petrochemical streams that are used for the formulation d gasoline were @le to cary out
efficient predictions of important properties that are used for its quality characterization: vapor
pressure, distillation curve and density. As the modes are empiricd, it was necessary the
carrying out of essays of mixture of the petrochemical streams to formulate several blends of
gasoline. That is, essays of physical-chemical characterization of these blends were carried aut.
Therefore, a big experimental data bank was constructed. Based on this data bank, the empirical
model s were development and tested.

Keys word: artificd neural networks, statistical models, gasoline, vapor presaure, distillation

curve
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INTRODUCAO

Um dos combustiveis automotivos mais utilizados no mundo intero, a gasolina,
consiste numa mistura liquida mmplexa que pode apresentar, entre parafinicos, aromaticos,
nafténicos e olefinicos, cerca de 500 hidrocarbonetos diferentes, com cadelas moleadlares
contendo ce4 a 12 atomos de @rbono.

A gasolina do tipo A, que consiste no blend bésico, a partir do qual podem ser
produzidas misturas com compostos oxigenados, como o dcod etilico, pode ser produzida por
duas vias industriais principais: refinaria de petroleo e processs petroquimicos. No caso da
refinaria, a fragd do petréleo que € correspondente a faixa de hidrocarbonetos caracteristica da
gasolina € obtida por fracionamentos fisicos diretos do proprio petréleo au produzida por
unidades restivas de FCC (Fluid Catalytic Cracking).

A gasolina petroquimica, objeto do presente estudo, € produzida diretamente pela
mistura de crrentes de hidrocarbonetos que sdo oriundas de alguns procesos quimicos. Entre
€SS Procesws, sao citados: pirdlise de nafta, reforma catalitica para produgdo de aromaticos,
isomerizacdo de xilenos, transalquilagio de tolueno, hidrogenac@® de gasolina de pirdlise e
extracdo de arométicos. Como as correntes 80 ariundas de processos quimicos €ou fisicos
muito dstintos, suas composi¢des e, portanto, suas propriedades srdo, também, bastante
diferenciadas.

Logo, a dificuldade que surge na producéo da gasolina atomotiva consiste en se
determinar qual ou quais os conjuntos de fragdes volumétricas das correntes petroquimicas,
levando-se em consideracé suas respedivas complexidades quimicas, que, quando misturadas,
permitem a obtengdb de uma gasolina com propriedades fisico-quimicas que atendam as
exigéncias teaologicas dos motores automotivos atuais. Basicamente as exigéncias
temoldgicas consistem em garantir 0 compromis entre trés fatores fundamentais. dta
poténcia, baixo consumo e minima geraca® ce poluentes.

Duas caracteristicas fisico-quimicas, tratadas na presente pesquisa, merecen destaque
por constituirem critérios relevantes na avaliagc® da diciéncia da gasolina como combustive
automotivo: a pressiio de vapor e a curva de destilaggo. A pressdo de vapor da gasolina, por
exemplo, ndo pode ser tdo ata, pois is poderia causar uma vaporizagdo intensa, resultando em
uma diminuicdo no fluxo de mmbustivel nos sstemas de admissio do motor por formacgéd de
bolhas. A curva de destilago esta diretamente relacionada com a distribuicéo das fragdes leves
e pesada na gasolina que deve ser balanceada de tal modo que possbilit e uma boa performance
no proces de combustdo interna tanto em condic¢des da partida do motor, quando o mesmo se

encontra frio, como quando o motor se encontra em funci onamento a e evadas temperaturas.



Afim de se garantir a quadidade dos combustiveis automotivos, a ANP (Agéncia
Naciond de Peroleo) estabedeca, em 1999, espedficagdes para & propriedades
supramencionadas. A pressio de vapor da gasolina deve ser medida a37,8°C de temperatura e
deve estar dentro dafaixa de 45,0 kPa a62,0 kPa de pressio.

No caso da curva de destilagdo, a ANP estabdeceu espedficacdes maximas para as
temperaturas asciadas aos pontos em que 10%, 50% e 90% da amostra de gasolina séo
destil ados.

Diante dessas exigéncias teqoldgicas, a mistura de @rrentes petroquimicas, na
producdo da gasolina A, deve ser criteriosamente balanceada. Entretanto, devido a devada
complexidade observada na composicdo quimica de cada uma das correntes, 0 procesn de
mistura das mesmas € caracterizado pelo estabeledmento de uma grande quantidade de
interagdes moleculares que tornariam o desenvolvimento de modelos meaanisticos preditivos,
baseados puramente na termodindmicad asdca, umatarefa dificil.

Diante dessa dificuldade, uma solucdo mais adequada e mais smples consiste no
desenvolvimento de modelos empiricos, baseados em redes neurais artificiais (RNAS) e an
modelos estatisticos polinomiais. Propfe-se desenvolver esses modelos de ta modo que sgam
capazes de detuar predicdes eficazes das propriedades fisico-quimicas de blends de gasolina A,
conheendose simplesmente o conjunto de fragdes volumétricas das correntes petroquimicas
(X1, Xz, ..., Xn) quefoi utilizado na formulag&® de tais blends.

No presente etudo, serdo utilizadas cinco correntes petroquimicas, oriundas da
ind(stria BRASKEM, que serdo misturadas de diversas formas para formular blends distintos de
gasolina A. Ser8o entdo gjustados aos resultados experimentais das propriedades da mistura e
comparados entre si quatro dferentes modelos empiricos: moddo linear, modelo quadrético,
modelo clbico especid e a rede neura artificial. A comparacdo sera redlizada em relacdo a
capacidade de cada um desses modelos em redlizar predicdes eficazes bre dnco propriedades
fisico-quimicas das blends de gasolina A: densidade, PVR (pressio de vapor Reid) , pontos da
curva de destilac® (10%, 50% e 90%).

A importancia de tais moddos preditivos esta diretamente ligada a fato de serem
ferramentas fundamentais no desenvolvimento de um simulador que, combinado com um
agoritmo de otimizago, poss fazr o uso deses moddos na busca do(s) conjunto(s) de
fragdes volumétricas das correntes petroquimicas que permitam, aos srem misturadas, obter um

blend de qualidade superior, conforme espedficagdes exigidas nas les vigentes.






1. REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1. Introdugéo

Nesse capitulo, serd gresentada arevisdo bibliogréfica de tépicos fundamentais que ja
se fazem presentes dentro do meio cientifico e que sdo fundamentais para o desenvolvimento da
presente dissertac@4 de mestrado. No primero item (3.2), serdo mostrados os motivos pelos
quais as propriedades fisico-quimicas estudadas no presente trabalho sdo importantes na
caracterizacd da qualidade da gasolina como combustivel automotivo. No segundo item serd
apresentado todo 0 embasamento tedrico sobre 0 uso das rede neurais artificiais como modelo
empirico preditivo. Nesse mesmo item serd descrito qual o algaitmo de cotimizago dcs
parémetros da RNA foi seledonado.

1.2. Importéncia das Propriedades Fisico-Quimicas da Gasolina A

1.2.1. Densidade a 20°C

A densidade é uma importante propriedade do combustivel pois € utili zada em calculos
de quantidades (estocagem e suprimento) na comercializag@ do produto.

1.2.2. PVR (Pressio de Vapor Reid)

A pressio de vapor de uma amostra de gasolina, quando medida a 37,8°C em uma
bomba padronizada que gresente uma razé@ de 4:1 de ar/liquido, € denominada pressio de
vapor Reid (PVR).

A pressdo de vapor € uma medida direta das caracteristicas de volatilidade da gasolina.
Gasolinas com dtas preses de vapor podem vaporizar intensamente nos gstemas de admissio
do motor, resultando na diminuicéo do fluxo de combustivel e @é mesmo tamponamento por
formacio de bolhas.

De aordo com as espedficagdes exigidas, o valor de PVR da gasolina A deve estar
entre 45,0 kPa e 62,0 kPa (ANP, 2001).



1.2.3. Curva de Destilacdo

Ainda de acordo com as espedficacdes exigidas, determinam-se valores maximos de
temperaturas associadas com os pontos 10%, 50% e 90% evaporados e com o porto final no
processo de destilacdo atmosférica da gasolina A.

A temperatura na qual 10% da amostra foi evaporada esta diretamente relacionada com
a composicdo da fragdo dos componentes mais volétels da gasolina. Uma temperatura alta para
esse ponto indica uma pequena quantidade de mmponentes volates, prgudicando a diciéncia
da combustdo no motor sob condigbes de temperaturas mais baixas, ou s§a, quando da partida
do motor a frio. Assm exige-se que a temperatura maxima referente ao ponto em que 10% da
amostra foi evaporada sgade 70°C (ANP,2001).

A temperatura correspondente ao ponto 90% evaporado estd reladonada com a
composi¢cdo de hidrocarbonetos com dtas temperaturas de ebulicdo. Temperaturas altas para
esse ponto estéo relacionadas com componentes de alta densidade € em geral, com altos indices
de octanagem e, portanto, podem contribuir para melhorar a economia de combustivel e a
resisténcia a detonacé. Contudo, deve-se evitar temperaturas excessvas para 0 ponto 90%
evaporados, pois hidrocarbonetos muito pesados podem provocar a formagdo de depdsitos na
camara de @mbustdo e no sistema de admisso de mmbustivel. Sendo asim, estabel eceu-se
gue o valor maximo para o ponto 90% evaporados da gasolina A sgade 190°C (ANP, 2001).

A Tabda 1.1 apresenta um resumo para as espedficagdes exigidas para as propriedades

fisi co-quimi cas estudadas na presente dissertaca.

Tabela 1.1 — Espedficacgdes exgidas pda ANP para as propriedades estudadas

Propriedade Limite Minimo Limite Maximo
PVR (kPa) 45,0 62,0
Ponto 10% evaporado (°C) - 65,0

Ponto 50% evaporado (°C) - 120,0
Ponto 90% evaporado (°C) 155,0 190,0




1.3. Redes Neurais como Modelo Empirico para Predicdo das Propriedades da Gasolina
Petroquimica

As redes neurais tém atraido bastante interesse devido a0 seu grande potencia de uso
como modelo preditivo, bem como em reconhedmento de padrfes, em sistemas onde a grande
complexidade de interagbes entre subsistemas ou a falta de @mnhedmentos fundamentais sobre
0s meanismos do proces ndo permitem desenvolver um modeo fenomenol6gico. As redes
neurais possuem a habili dade de “aprender” o que ocorre no proces sem, na verdade, moddar
as leis fisicas e quimicas que governam o sistema (NASCIMENTO et al., 2000).

Segundo LENNOX et al. (2001), assm como as técnicas de modelagem linea, tal como
a resposta por impulso finito (FIR), as redes neurais artificiais $0 cgpazes de aproximar
relagdes entre variaveis de causa e éeito. Em contraste @m técnicas lineares, porém, as redes
neurais oferecan o beneficio de serem aplicadas eficientemente an sistemas onde &istem
relagdes ndo lineares entre as variavels.

Segundo SAVKOVIC-STEVANOVIC (1994), moddos neurais requerem  menor
ndmero de suposicdes e de informagdes precisas obre o sistema a ser modelado que outras
técnicas tradicionais, uma vez que, dentro da rede neural, a maior parte das variavels pode ser
regj ustada para se adaptar aos dados reais do sistema.

GUIMARAES & MCGREAVY (1995) examinaram o comportamento das redes neurais
artificiais no seu uso como moddo preditivo do ponto de bolha e da composicéo de vapor do
sistema binario n-hexano/benzeno, com a composicdo do liquido variando dntro dointervalo
[0,001-0,999], e a pressdo no intervalo [100,0-800,0] kPa. Ness estudo foi demonstrado que as
redes neurais artificiais foram eficientes na onstrucdo da relagcdo entre tais parametros
termodinamicos, sendo ainda cgpazes de predizer, com erro relativamente pegueno, uma queda
brusca que ocorre no ponto de bolha do sistema binério (de 420K para 345K), quando a fracéo
molar de n-hexano é de 0,65 sob pressio de 800,0 kPa.

Basicamente, as redes neurais artificiais 0 constituidas por muitos eementos
computacionais smples, chamados de nds ou neurbnios, que interagem localmente através de
interconexdes. Em cada neurbnio da rede, como mostrado na Figura 1.1, a soma dos pesos (w;),
gue sdo parmetros atribuidos &s conexdes entre os neurdnios i e j, multiplicados pelas sidas
dos neurénios (x;) da camada antecessora, constituem o sinal de eitrada. A diferenca entre s
sind de eitrada e o termo de limiar (threshold, 8 ) € entdo aplicada auma funcéo de ativaca,
formando, entdo o sina de saida do presente neurdnio. A funcdo de ativacgo € utili zada com o
intuito de limitar o sinal de saida de cada neurbnio dentro de um pegueno intervalo, em gerd,
entre0 e 1 (HAYKIN, 1999).
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Neurdnio j Funcao de ativagéo

Figura 1.1 — Representacéo da | 6gica computacional processada por um neurénio artificial

Todos os neurbnios sio organizados dentro de @madas distintas: entrada, “escondidas’
ou asscidivas, e saida. A arquitetura de rede mais amplamente usada, e que foi aplicada no
presente estudo, € mnstituida por apenas trés camadas. a camada de etrada, uma camada
asxciativa e a camada de saida. Esta aquitetura pode ser considerada um aproximador
universal (CYBENKO, 1989). Um exemplo dessarede € mostrado na Figura 1.2.

Saidas calculadas pela rede

Camada de saida

Camada escondida

Camada de entrada

Entradasdarede

Figura 1.2 — Exemplo de arquitetura de rede neural com trés camadas

Outra caraderistica importante da arquitetura da rede neural esta relacionada aestrutura
das conexdes e a forma de transferéncia dos snais. A rede @nstruida no presente trabaho tem a
estrutura full-coneaed feedforward (Figura 1.2). Nessarede, 0s neurdnios sio conedados de tal
forma que os snais o transferidas em uma Unica direcdo: camada de etrada - camada
asciativa - camada de saida, sem haver conexdes entre neurdnios de uma mesma camada. As
redes feedforward tém sido bastante utilizadas para as mais diversas aplicaces no campo da
Engenharia Quimica (LENNOX et al., 2001).



A rede neural deve ser capaz de, recéendo os valores de entrada do sistema em estudo,
processar tais valores através dos neurbnios, presentes nas diferentes camadas, os quais, usando
pesos gjustados previamente e & fungdes de ativagio, possam produzir, na camada de saida,
uma resposta mais proxima posdvel da saidared do sistema.

Os parémetros variaveis da rede neural, pesos e valores limiares, sdo gjustados na fase
conhedda como treinamento, onde um certo nimero de dados reds e representativos do
problema, chamados de padrdes de treinamento, sdo apresentados a rede. Através desss
padrdes, a rede adapta seus pesos continuamente @é que sga construida uma relagdo adequada
entre o espag de entrada e 0 espaqo de saida, na qual o erro total entre as sidas desgadas e as
saidas calculadas pea rede tenha sido minimizado. O erro tota € definido como mostrado a

seguir:

E :%;Z(dip -y

na qual d’é a saida desgada enquanto v representa a saida calculada pelo neurdnio i da

(1.1)

camada de saida da rede. O indice p indica o padréo de treinamento que é gresentado & camada
de entrada darede.

O algoritmo béasico de treinamento, a partir do qual outras evolugdes foram derivadas,
foi desenvolvido por Rumelhart e McClelland em 1986 e é conhecido como back-propagation.
De acordo com SAVKOVIC-STEVANOVIC (1994) e ABILOV & ZEYBEK (2000), ese
agoritmo tem sido wado com suces® no treinamento de redes neurais em uma grande
diversidade de alicagdes na indlstria quimica. No método back-propagation, a rede neural
inicia 0 proces de aprendizagem com um vetor de pesos, Wy, € um vetor de thresholds, 6k ,
que sd0 escolhidos aleatoriamente pedo programador. Na fase forward, a rede, partindo dos
vaores de eitrada dos padrbes de treinamento, das funcBes de ativacd® e dos pesos

estabeleddos na etapa aiterior, processa 0s shais através dos neurdnios até obter as respostas

de cala neurdnio (y,") da camada de saida para todos os padrfes (p). Essas respostas o entéo

comparadas com as saidas desgjadas (d. ), de acordo com a Equago 1.1, construindo, assm, o

ero total (E). Na fase backward, os vetores de pesos e de thresholds sdo iterativamente

adaptados através das férmulas de recorréncia mostradas a seguir:

Wii1 = Wi+ n Di(Wi) + o AWieq (1.2
Bk+1 = Bk + N Di(B) + o ABka (1.3)

onde n é uma constante positiva conhecida como taxa de treinamento, a qual deve ser

seledonada pelo préprio usuario. Historicamente, os valores para n tém sido restringidos ao
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intervdlo de 0 a 1 (ABILOV & ZEYBEK, 2000). O termo o € denominado momento. De
acordo com SALOMON & HEMMEN (1995), o termo de momento € um tipo de meméria que
incorpora a mudanca no wetor de pesos da iteracdo precalente, 0 que amortece oscilagdes em
torno de um posdve ponto minimo da funcdo erro, E, as quais norma mente ocorrem quando se
atinge uma regido do espaco multidimensional dos parémetros gjustéve's (pesos e thresholds)
acima da qual existe um “pogo” abrupto. Os vetores diredonais, identificados nas Equagbes 1.2

e 1.3 por Dy, correspondem aos gradientes negativos do ero total (E) em reacd®,
respedivamente aos pesos e aos thresholds:

Dw(Wi) = - DE(W\) (1.4)
Dw(8x) = - DE(B) (1.5)

Consi derando-se uma rede neural hipotética com apenas um neurénio e dois pesos, w; e
w,, afim de seter uma visuadizagdo geométrica do processo de treinamento, a fungéo erro total
(E) dessa rede mnsiste an uma supeficie definida acima do plano dos vetores bidimensionais
de pesos, Wy. Cada ponto da superficie de erro esta relacionado a um par coordenado (wq,Ws).
Para uma rede mais complexa, com muitos neurénios, a funcéo erro é descrita, graficamente,
por um hiperplano que se rdadona com vetores multidimensionais de peso. De acordo com as
Equacdes (1.4) e (1.5), a cada iteragdo, ese vetor € modificado locdmente na direcdo da
méxima reducéo do erro total, como apresentado ra Figura 1.3.

Erro referente aos Superﬁue de erro

Solugdo desejada

Figura 1.3 — Trajetéria do erro total durante o treinamento de uma rede neural, com apenas
um neurénio, pelo méodo back-propagation

O proces9 iterativo termina quando a funcéo de earo tota assume um valor menor que
o limite estabeleddo pdo wsuério.

O método de agjuste dos pesos das interconexBes da rede neural apresentado
anteriormente é conheddo como regra delta generali zada (GDR). Como pode ser observado, no
método GDR, 0 gjuste dos pesos necessta da avaliacéo da derivada da funcéo erro total e que,

por sua vez, de aordo com a regra da @deia, necesstard do calculo da derivada da funcdo de
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ativaggdo. Logo, a funcdo de ativagio que sera utilizada no presente estudo serd a funcdo
sigmoidal que, aém de ser plenamente diferencidvel, apresenta sua saida limitadaentreO e 1.

1

Funcdo sigmoidal f(x) = Tro> (1.6)

Sabendo-se qual fungéo de aivacéo sera utilizada na rede, sera demonstrado a seguir
como calcular cada termo dos vetores gradiente das Equacfes 1.4 e 1.5.

Consideremos, inicialmente, os neurbnios da camada de saida. Usando a regra da
cadeia, temos:

E _ 9E 0y
OE _EY L7
ow; ay; ow,

Sabendo-se que:

y}: = f(zvvij yi _ejp) (1.8)
Ent&o:

) _ pe P _ P (1.9)

W‘yi f(IZWijyi 67)

Sabe-se que a fungéo sigmoidal assume a seguinte derivada:

£(x) = F (L= () (1.10)

Logo:

o] _ P_pP P_nP O _ pop P
W_ Yi f(Z Wy —67). - f(ZWij yr =6;)] - o yryp-a-yy) (111

[

DaEquacéo 1.1, conclui-se que:

0E - P P
o7 —Z(dj -y;) (1.12)
]
Logo, 0 gjuste de cala peso das conexdes com os neurbnios da camada de saida édado
por:

3
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Onde:
57 =(df =yD)yf@-vy) (1.14)

Nas equacdes anteriores, o indice| representa o neurdnio da camada de saida, o indicei
representa o neurbnio da canada atecesora, e o indicep indica o padrdo de treinamento.

Foi demonstrado por SAVKOV IC-STEVANOVIC (1994) que, para o guste dos valores
dethresholds, tem-se:

26, :nZﬂ’ (1.15)

No mesmo trabaho, SAVKOVIC-STEVANOVIC (1994) demonstrou que, para
neurbnios das camadas escondidas, 0 gjuste dos pesos e thresholds é dado também pdas

Equacbes 1.13 e 1.15, no entanto o \alor de & é dado da seguinte forma:
57 =yi A=y])D 87wy (1.16)
P

onde o indicek representa os neurénios da camada sucesora.

Segundo SALOMON & HEMMEN (1995), o algoritmo de treinamento de RNA, back-
propagation padr8o, descrito anteriormente, apresenta dgumas desvantagens. Primeiramente, a
convergéncia do gjuste ou treinamento serd rdpido somente en caso do \eor inicial dos
pardmetros gustdveis da RNA (pesos e thresholds) estar proximo do ponto de minimo da
funcdo erro. Assm, a velocidade da convergéncia decresce rapidamente @m o aumento da
complexidade do problema. Finalmente, a convergéncia € garantida somente se a taxa de
treinamento, n, for suficientemente pequena. O problema principal, entdo, consiste an se
determinar a priori quanto “suficentemente pequena’ significa. Em outras palavras, em regides
onde o hiperplano da funcdo erro encontra-se praticamente paraldo aos vetores dos pesos e
thresholds, a taxa de treinamento, em geral, est4 subdimensionada, enquanto que, em regides
onde a funcéo erro apresenta um pogo abrupto de minimo, essa taxa é grande o bastante para
provoca oscilagdes. Em ambos 0s casos, a mnvergéncia setorna extremamente lenta.

Diante dess problema, SALOMON & HEMMEN (1995) propuseram um algoritmo,
denominado dynamic self-adaptation, que acdera aconvergéncia do treinamento da rede neural
artificial através de um procedimento que, a cada iteracé, gusta a taxa de trenamento de

acordo com:
N = | MG se E(w, —ncUE) < E(w, - (n,/¢)UE)
n/¢ se E(w -n¢IE)>E(w -1, /¢)UE) (1.17)
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onde o termo  é o parametro de gjuste iterativo da taxa de treinamento da rede neurd o qua,
em principio, pode asumir qualquer valor definido pdo usuario do programa. No entanto, no
mesmo estudo, SALOMON & HEMMEN (1995) provaram que o vaor 6timo para td
parémetro é goroximadamenteigual a 1,8.

De acordo com a Equagdo 1.17, observa-se que es € um algoritmo que redliza, a cada
iterac®, uma escolha, entre duas opcles, do tamanho do pas, na direcédo do gadiente
descendente (-0JE), que minimize a fungéo erro (E). Para a iteragé seguinte, a taxa de

treinamento € entdo gjustada de acordo com o passo 6timo determinado anteriormente.

1.4. Modé os Estatisticos Polinomiais

De acordo com ABILOV & ZEYBECK (2000), moddos polinomiais podem ser usados
com uma dternativa, aém da rede neura artificial, para descrever o comportamento de
parédmetros importantes de processos quimicos que dependam de um grande nimero de
varidveis de entrada. Tais modelos sdo capazes de predizer, aém dos efeitos individuais que
cada varidvel provoca sobre o pardmetro de proces em estudo, efeitos de interagdes ndo
lineares entre tais variavels.

Segundo BARROS et al. (2001), tais moddos polinomiais podem ser usados na
descricdo da influéncia das proporgdes de diversos componentes nas propriedades fisico-
quimicas da mistura eitre tais componentes. Usam-se moddos polinomiais nessa situaca,
gquando a mmposicdo quimica de cala componente da mistura é complexa o bastante para
tornar o desenvolvimento de model os meanisticos uma aividade impraticavel.

De acordo ainda com ABILOV & ZEYBECK (2000), o modelo polinomial nem pode
ser muito simples, a ponto de desconsiderar efeitos de interagdes ndo lineares sgnificativos
entre os componentes da mistura, nem muito complexo, a ponto de &igir uma quantidade muito
grande de «perimentos para seu gjuste. Sendo assm, foram seledonados trés modeos
polinomiais, cujas eficacias serdo comparadas, para serem gjustados e utilizadas como modelos
preditivos das propriedades fisico-quimicas em estudo da gasolina A: moddo linear, quadrético
e dibico. As egquagdes gerais dos trés modelos 50 apresentadas a seguir:

Moddo linear yzzaﬂ(i (1.18)
[

Modelo quadratico yzzaixi +ZZaﬂXin (1.19)

<7 ]

Modelo clibico Y=y aXi+y > a XX, +ZZZaiJkXiXJXk (1.20)
T I<

i<] 7 1<]
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Nas quais y representa a propriedade fisico-quimica a ser predita peo modelo, X, a fracéo
volumétrica da rrente petroquimica i, e & a;, ajx S30 parametros gustaveis de 1% 2% e 3°
ordem, respedivamente.

De poss dos dados experimentais, os parémetros dos modelos 5o entdo determinados
por um guste aravés do método dbs minimos quadrados.



15



16

2. METODOLOGIA

2.1 Introdugéo

Serd gresentada a seguir toda a descricdo das metodol ogias correspondentes a obtengéo
dos dados experimentais e ao desenvolvimento das modelos empiricos propostos. Na parte
experimental, foram reali zados ensaios de formulagdo de blends distintos de gasolina dravés da
mistura das cinco correntes petroquimicas em proporgdes definidas por um prévio plang amento
experimental. Formulados os blends, a proxima etapa ©nsistiu em efetuar ensaios de
caracterizacd dos mesmos para obtencdo das caracteristicas fisico-quimicas em estudo. De
pose de todos os resultados experimentais, esses foram entdo usados no processd de guste e

vaidagdo dos model os empiricos propostos.

2.2. Coleta e Acondicionamento das Amostras

Foi coletada uma amostra, com volume de groximadamente 10,0 L, de cada uma das
cinco correntes de hidrocarbonetos da indistria petroquimica BRASKEM que, segundo suas
composi¢des quimicas, identificadas em andlises cromatogréficas, podem ser combinadas para
formulagdo de blends que apresentam um espectro de mmposi¢do quimica final semelhante ao
dagasolina A. As identificagbes dessas correntes sdo apresentadas na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Identifi cacBes das correntes petroquimi cas usadas na formulacdo da gasolina A

Corrente petroguimica | dentificagdo usada pela I dentificagdo usada no
BRASKEM desenvolvimento do presente
estudo
1 Hidrocarbonetos C9” C1
2 Rafinado C2
3 NaftaLeve C3
4 Tolueno C4
5 XilenoMisto C5

Cada uma das amostras foi introduzida em um redpiente polimérico com capaddade
atil de 10,0L e ewiada por transporte terrestre para o Laboratério de Combustiveis (LAC) da
UFPE. Durante o transporte, os galGes com as amostras foram mantidos dentro de uma @ixa
térmica com condigdes de baixa temperatura de modo a se atenuar a perda de wmponentes
volée's por evaporaca.

Chegando ao Laboratério de Combustiveis, as amostras foram acondicionadas no

refrigerador.
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2.3.  Andlises Fisico-quimicas

23.1. Cromatografia

De @da uma das cinco amostras, foi retirada uma diquota de aproximadamente 8,0 mL
e transferida para um redpiente de vidro ambar com capacidade til de 10,0 mL. Essas diquotas
foram, entdo, enviadas ao Laboratério de Combustiveis da UFRN-Natal onde foi reslizada uma
andlise qomatogréfica completa. Os resultados dessa andlise serdo apresentados no Capitulo

Resultados e DiscusDes.

24, Plangjamento Experimental de Misturas das Correntes Petroquimicas

24.1. Plangamento dos Experimentos usados no Desenvolvimento dos Moddos

Empiricos

Antes da redlizag@ de qualquer ensaio experimental, foi devidamente desenvolvido um
plangamento de misturas das cinco amostras sgund o procedimento conheddo como
cantréide Simplex (BARROS et al., 2001). Baseado nes< tipo de plangamento, os resultados
experimentais permitem uma andlise @mpleta sobre a intensidade de posdveis efeitos de
interagdes ndo lineares, entre & correntes petroquimicas, sobre as propriedades fisico-quimicas
(PVR, densidade e curva de destilagio) dos blends formulados pela mistura dessas correntes.
Assm, é posdvel se gjustar um moddo estatistico polinomia e uma rede neural artificial mais
eficaz na predicéo das propriedades dos blends, uma vez que tais efeitos ndo lineaes réo
levados em consideragdo. A Tabda 2.2 apresenta a descricd da matriz do plangamento de

formulagdes dos blends de gasolina A.
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Tabda 2.2 — Plangamento experimental centréide Simplex de misturas das correntes
petroquimicas

Blend de Frac6es Volumétricas das Correntes
gasolina A
X1 Xz X3 Xy X5
1 1,00 0 0 0 0
2 0 1,00 0 0 0
3 0 0 1,00 0 0
4 0 0 0 1,00 0
5 0 0 0 0 1,00
6 0,50 0,50 0 0 0
7 0,50 0 0,50 0 0
8 0,50 0 0 0,50 0
9 0,50 0 0 0 0,50
10 0 0,50 0,50 0 0
11 0 0,50 0 0,50 0
12 0 0,50 0 0 0,50
13 0 0 0,50 0,50 0
14 0 0 0,50 0 0,50
15 0 0 0 0,50 0,50
16 0,33 0,33 0,33 0 0
17 0,33 0,33 0 0,33 0
18 0,33 0,33 0 0 0,33
19 0,33 0 0,33 0,33 0
20 0,33 0 0,33 0 0,33
21 0,33 0 0 0,33 0,33
22 0 0,33 0,33 0,33 0
23 0 0,33 0,33 0 0,33
24 0 0,33 0 0,33 0,33
25 0 0 0,33 0,33 0,33
26 0,25 0,25 0,25 0,25 0
27 0,25 0,25 0,25 0 0,25
28 0,25 0,25 0 0,25 0,25
29 0,25 0 0,25 0,25 0,25
30 0 0,25 0,25 0,25 0,25
31 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20

De posse dos resultados experimentais das propriedades fisico-quimicas dos blends
preparados de aordo com o plangamento apresentado anteriormente, podem-se, como sera
descrito mais adiante, obter 0os moddos empiricos estatisticos e treinar as redes neurais
artificiais. Estas redes e os modelos estatisticos ®rdo utili zados como modelos que, partindo-se
das fragdes volumétricas das correntes petroguimicas usadas na formulagdo de um determinado
blend, sgam capazes de predizer os parémetros fisi co-quimi cos desse blend.

24.2. Plangjamento dos Experimentos usados na Vaidaca® dos M odel os Empiricos
Desenvolvidos
A fim de avdiar a dicada de tais moddos em relacd® a sua cgpacidade de
generalizag®, foram formulados blends de gasolina A, distintos daqueles constantes na Tabela
2.2, cujas propriedades fisico-quimicas formam o que se denomina de espag de validacdo dos
modelos. A Tabela 2.3, a seguir, apresenta o plangamento experimental de formulagd® dos
blends usados na @nstrucdo desse espago.
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Tabda 2.3 - Plangamento experimental de formulacdo dos blends de gasolina A usados na
construcao do espaco de walidacdo dos modelos empiricos

Blend de Frac6es Volumétricas das Correntes
gasolina A
X1 X, X3 X, Xs
32 0,10 0 0,10 0,50 0,30
33 0,10 0 0,10 0,30 0,50
34 0,10 0,30 0,10 0,50 0
35 0,10 0,50 0,10 0,30 0
36 0,20 0 0,20 0,30 0,30
37 0,20 0,30 0,20 0,30 0
38 0,20 0,30 0,20 0 0,30
39 0,30 0 0,30 0,20 0,20
40 0,30 0,20 0,30 0 0,20
41 0,30 0,20 0,30 0,20 0
42 0,25 0 0,75 0 0
43 0,50 0 0,25 0,25 0
44 0,50 0 0,25 0 0,25
45 0,25 0 0,50 0,25 0
46 0,25 0 0,50 0 0,25

O plangamento de misturas, descrito na Tabda 2.3, foi desenvolvido com base no
conheamento inicia obtido apds os ensaios de @racterizagdo fisico-quimica realizados,
primeiramente, nas correntes individuais. Verificou-se que, para gustar a pressio de vapor do
blend, dentro da faixa de especificagéo da gasoling, obrigatoriamente, deve-se ter uma fraggo de
nafta leve (C3), pois as demais correntes apresentam presHes de vapor bastante inferiores aos
niveis exigidos. Logo, como pode ser observado ra Tabela 2.3, a corrente C3 foi adicionada em
todos os blends, com fragbes volumétricas variando de 0,10 até 0,75. As fragdes das demais
correntes foram, entdo, aleatoriamente definidas. Dessa forma, a capacidade de generalizac®
dos modelos empiricos pode ser avaliada dentro de um espa@ de vaidagcd que apresente

blends com caracteristicas mais préximas posdvels das que sé0 exigidas para agasolina A.

25.  Formulaggo dos Blends de Gasolina A

25.1 Determinagéo doVolume dos Blends de Gasolina A

Cada um dos 46 blends de gasolina A (ver Tabelas 2.2 e2.3) foi preparado de modo a se
obter um volume total de 300 mL, o qual foi estabeleddo a partir do conhedmento prévio das
normas ASTM que descrevem todos os métodos e equipamentos relativos aos ensaios de
caracterizacéo fisico-quimica en estudo: curva de destilacé, pressio de vapor Reid (PVR) e
densidade a 20°C. Constantes nas normas, existem os volumes de anostras necess¥ios a
redlizago dcs ensaios. A Tabda 2.4 apresenta tais dados.
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Tabela 2.4 — Volume de amostra necessirio para realizacdo de ada ensaio de caracterizacéo
fisico-quimica

Ensaio de Caracterizacio Norma Oficial Equipamento Volumede
Amostra (mL)
Curvade Destilacéo ASTM D 86 Destilador 100
Atmosférico
automético
PVR ASTM D 6378 MINIVAP VPSH 40
Densidade a 20°C ASTM D 4052 ANTOM PAAR 10

Sabe-se que, na preparac@® dos ensaios de @racterizacéo, todas as vidrarias utilizedas
(bd& de destilagcép, provetas e pipetas) devem ser previamente axaguadas, pelo menos duas
vezes, com a propria anostra a ser analisada, para evitar contaminag@ com amostras diferentes.
Sendo assm, a0 volume necessrio em cada ensaio, foram ainda alicionados 150 mL,
perfazendo-se um total de 300 mL para cada blend.

252 M etodad ogia Experimental Usada na Formulagéo dos Blends

Todos os blends foram preparados e armazenados em redpientes de vidro &mbar de 500
mL de @pacidade datados de batoque etampa. Antes da preparacdo de @da blend, calculava-se
0 volume de cada corrente petroquimica necessario na sua formulagé de acordo com as fractes
volumétricas constantes nas Tabelas 2.2 e 2.3. Citando-se um exemplo, na preparac® do blend
26 (ver Tabela 2.2), cuja composicéo wolumeétrica € 0,25 C1 + 0,25 C2 + 0,25 C3 + 0,25 C4,
sd0 recessarios 0,25 x 300 mL ou 75 mL de ada corrente (C1, C2, C3 e C4).

O procedimento pratico de mistura das correntes na formulagédo de @da blend seguia
sempre a seguintes etapas:

1% etapa — As amostras das correntes petroguimicas, juntamente @m os redpientes vazos onde
seriam formulados e armazenados os blends, eram previamente colocados no freezer para que,
na ocasido o proces de mistura, a temperatura mais baixa atenuasse a perda de @mmponentes
volétei s das amostras.

2% etapa — Apds um intervalo de aproximadamente 30 minutos, o recipiente mntendo a amostra
de uma determinada corrente, juntamente m o redpiente do blend, eram retirados do freezer e
levados a sala de bal angas.

3* etapa — Usando-se um equipamento conhecido como dispensador, o vdume daguela corrente,
necessrio para a @nstrugéd do blend, era transferido e anctava-se amassa adm obtida. A

Figura 2.1 a seguir apresenta um esquema simplificado da transferéncia da amostra.
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dispensadof _
I
- TN
redpientedepreparac® doblend
amostra da @rrente balancasemiandlitica

Figura 2.1 — Esquema de transferéncia de ada amostra de @rrente para o redpiente de
preparacéo do blend
Como a conexdo do dispensador com o recipiente que @ntém a amostra da corrente é
reglizeda aravés de um sistema de rosca, na transferéncia da mesma, a perda de componentes
volédteis é minima.
4? etapa — Apés a alicd da referida anostra de @rrente, os recipientes eram mais uma vez
levados a0 freezer e deixados por um intervalo de aproximadamente 30 minutos, apds o qudl
reiniciava-se 0 procedimento para outra anostra de corrente que participas< do referido blend.
Vae ressdtar que foram preparadas réplicas auténticas de todos os 46 blends,

perfazendo-se um total de 92 amostras.

2.6.  Ensaiosde Caraderizacé des Propriedades Fisico-Quimicas dos Blends de Gasolina A

Preparados todos 0s 46 blends, com suas respedivas duplicaas, a dapa seguinte do
trabalho consistiu em retirar as diquatas necessarias aos 3 ensaios de caracterizacdo fisico-

quimica 0s quais ®rdo descritos a seguir.

26.1. Pressio de Vapor Reid (PVR)

A medicdo da pressio de vapor Reid dos blends preparados foi efetuada pelo uso do
equipamento, totalmente artomético, conhecido como MINIVAP VPSH, cujo método esta de
acordo com a norma ASTM D 6378. Para tal ensaio, 0o volume necessrio de amostra é de
aproximadamente 40 mL. Assm, antes da medicdo do PVR de cada blend, teve-se que
transferir, usando-se o dispensador, tal volume, do redpiente de 500 mL que continha o blend
preparado, para um recipiente de vidro ambar com capacidade de 50 mL e dotado de batoque e

tampa omum. Apds a transferéncia, as amostras eram entdo deixadas no freeze durante um
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periodo e aproximadamente 30 minutos para que, no momento ca medicdo, ndo hawvesse
perda de cmmponentes volateis. Apds ess periodo de resfriamento, uma amostra por vez era
levada @ equipamento que, através de uma mangueira, efetua varias sucgbes da amostra. As
primeiras sicgles 80 usadas pelo equipamento para redizar a lavagem da sua @ula com a
propria amostra, apGs as quais, ocorre a sucgéo da diquota que sera utilizada para medir
propriamente a pressio de vapor. Automaticamente, apds um pequeno intervalo de tempo,
necessario a0 estabeledmento do equilibrio liquido-vapor, o MINIVAP rediza amedicdo do
PVR a37,8°C.

2.6.2. Densidade a 20°C

As densidades dos blends foram obtidas pelo uso do densimetro automético, da marca
ANTON PAAR, que apresenta uma predsdo oe 4 casas dedmais. Antes da medicdo da
densidade de @&da blend, uma amostra de aproximadamente 8 mL do mesmo era transferida,
através do dispensador, para um redpiente de vidro de 10 mL de @paddade. Apds um periodo
de 30 minutos de resfriamento no freezer, retiravarse, usando-se uma seringa, uma diquota de
aproximadamente 6 mL, a qual era introduzida, lateralmente, em um tubo capilar em forma de
U presente no interior do ANTON PAAR. O principio de medicdo de densidade usado por esse
instrumento baseiase na modificacd® da fregliéncia de vibragd® do tubo capilar que é
provocada pdaintroducdo da amostra liquida, em comparacdo aquela freqliéncia observada se o
tubo estivese completamente vazio. Usando entdo dados de dibragido, o ANTON PAAR
automati camente obtém a densidade da anostra a20°C.

2.6.3. Curva de Destilacgo ASTM D 86

As curvas de destilac® dcs blends foram obtidas através do destilador automético, da
marca HDA 628, que rediza @& medicbes de acordo com os procedimentos definidos pela
norma ASTM D 86. De acordo com tal norma, uma amnostra de 100 mL, adicionada aum baléo
de destilagdo, € destilada continuamente a pressio ambiente sob as condcgles que sdo
designadas para prover aproximadamente um fracionamento de um Unico prato tedrico. O
equipamento uilizado, automaticamente, reporta a temperatura associada a cada fragéo
destilada da anostra doblend (5%, 10%, 15%,...), obtendo-se, assm, sua curva de destilagdo.

De acordo com a legislagéo definida para a gasolina A, sdo exigidas espedficagbes para
as temperaturas correspondentes aos pontos inicial, 10%, 50%, 90% e ponto final da destilacé.
Apenas as temperaturas associadas aos pontos 10%, 50% e 90% destil ados foram estudadas na

presente pesquisa.
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2.7. Banco de Dados Experimentais para Desenvolvimento das Model os Empiricos

Dispondo-se, entdo, dos resultados experimentais dos ensaios de caracterizagio fisico-
guimica de todos os blends plangados de acordo com as Tabelas 2.2 e 2.3, construiram-se
respedivamente dois bancos de dados. banco de treinamento ou gjuste ebanco de validacdo dos
modelos. A Figura 2.2 a seguir apresenta uma descricdo simplificada dos bancos de dados.

Banco de Treinamento ou Ajuste dos Model os Empiricos
Dados de Entrada Dados Experimentais de Saida

O x'=(x:xixixixyh O EPVF@‘,T10%1,T50°/01,T90°/01,d1 E
B X2 =(X2, X3, X2, X2, X2) BD 0 PVR?, T10%2, T50%2, TO0%? d? ¢
C
C

O 0 d
5(31 = (X3 XX X3 xgl)g EDVR“,T100/031,T500/031,T900/031,d31g
Banco de Validacdo dos Modelos
X 32 = (X2, X352, X328, X2, X&) 0 CPVR®, T10%%,T50%, T90%,d*?C
BX 7 = (X X X X X ) B EPVR, T10%%, T50%™, TO0% %, d% ¢
0 0 O C
5(46 = (X%, X5, X358, X8, x;‘e)g EDVRAG,T1(P/o46,T5(P/o46,T9(P/046,d46E
Onde:

X - vetor de fragdes volumétricas das correntes (C1,C2,C3,C4 e C5) usadas na formulagé do
blend i

Figura 2.2 — Descricdo dos bancos de dados construidos com os resultados experimentais

28. Moddo Preditivo das Propriedades Fisico-quimicas dos Blends baseado em Redes

Neurais Artificiais

28.1. Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

Para quatro dos cinco parémetros fisico-quimicos estudados no presente trabalho (PVR,
T10%, T50%, T90%) foi construida e treinada uma rede neura artificial, a fim de serem
utilizadas, em conjunto, como modeo empirico preditivo dessas propriedades. As fragdes
volumétricas das cnco correntes petroquimicas usadas na formulagdo dos blends consistem nos
dados de aitrada das redes, enquanto que os vaores das propriedades fisico-quimicas
representam os dados preditos na saida das redes neurais. Para modelar a densidade, ndo foi
usada arede neural artificial, dada averificagdo, através de uma andlise inicia dos resultados,
de que as densidades dos blends eram praticamente combinagdes lineares das densidades das

correntes petroquimicas.
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Para todas as redes neurais, foi definida uma arquitetura Unica do tipo full-coneded,
com uma Unica @mada intermediaria de apenas trés neurdnios. A Figura 2.3, a seguir, apresenta
a aquitetura das RNASs desenvolvidas.

> Parametro
fisico-quimico

Figura 2.3 — Arquitetura das redes neurais artificiais usadas como modelo preditivo das
propriedades.

A quantidade de neurdnios na camada intermediaria (hidden) foi definida levando-se en
consideracido a dimensdo do banco de dados experimentais de treinamento das redes neurais
(Figura 2.3), 0 qual apresenta goenas 31 padrBes independentes para cada propriedade fisico-
guimica Assm, uma rede neura ndo deve apresentar muitos parametros independentes
gjustaveis, para que se evite a sobreparametrizagd do modelo (nimero de parémetros maior que
0 nimero de dados experimentais). A Tabela 2.5 seguinte apresenta um estudo comparativo
sobre a quantidade de parametros gjustavels de trés redes neurais com diferentes nimeros de

neurdni os na camada intermediaria.

Tabela 25 —Estudo do nimero total de parémetros ajustaveis darede neural usada emfuncéo
do nimero de neurdnios na camada intermediaria

Neurdniosna | Parametros | Conexao Conexao Camadade| Total de
Camada Ajustévels | entrada- | Camadahidden | hidden-saida saida parametros
Intermediaria hidden
Pesos (w;j) | 5x5=25 - 5x1=5 -
5neurdnios | Thresholds - 5 - 1 36
(8)
Pesos (wi) | 5x4=20 - 4x1=4 _
4 neur 6nios Thresholds - 4 - 1 29
(8)
Pesos (w;j) | 5x3=15 - 3x1=3 -
3 neurdnios | Thresholds - 3 - 1 22
(8)

Dos resultados apresentados na Tabela 2.5 observa-se que, para o banco de dados de
treinamento desenvolvido no presente trabalho, com 31 padrdes, s6 € posdve evitar a
sobreparametrizagd do modelo com redes neurais apresentando 4 ou menos neurdbnios na
camada intermediéria. Foi definida entdo uma camada intermediaria contendo 3 neurénios para

todas as RNAs utilizadas. Com 4 neur6nios, apesar de se evitar a sobreparametrizago, um
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maior nimero de parametros gjustéveis faria arede neural ficar com um menor nimero de graus

deliberdade, tornando o proceso de gjuste dos parametros mais dificil.

2.8.2. Algaritmo de Treinamento das Redes Neurais Artificiais

Foi desenvolvido um programa de treinamento des redes neurais, em linguagem
FORTRAN 5.0, para o gjuste dos ®us parametros aos resultados experimentais armazenados no
banco de dados de treinamento (Figura 2.3). O gjuste iterativo dos pesos e thresholds foi
baseado no método de otimizac® gradiente descendente mm taxa de treinamento auto-ajustavel
de acordo com o trabalho desenvolvido por SALOMON & HEMMEN (1995).

Na Figura 2.4 é gresentado o algoritmo simplificado de treinamento das redes neurais

propostas.
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Figura 2.4 — Algoritmo de treinamento das redes neurais artifi ciais propostas

1 —Inicializar pesos (w), thresholds (6), taxa de aprendizagem (n) e termo de momento (a), de
forma deatoria. Definir fator de auto-adaptacio ({) etolerncia (&) constantes. Fazrn=1¢e
i =1.

2 — Normalizar todcs os componentes do banco detreinamento entre0 e 1

v

3A, 3B — Processar 0s snais de saida dos neurdnios da camada de entrada:
bl =X2,c=1.5

|  Onde n — componente do banco de dados de treinamento

¢ —neurbnio da camada de attrada

by —sina de saida da canada de entrada

X, —frac@o volumétrica da corrente petroquimica c

4A, 4B — Processar 0s snais de saida de cada neurdnio da camada hidden:
5
ch = f( b“w‘h —Hr‘])
CZ]_ C C

h=6.8 (neurérl_'os da camada hidden)
Onde f —funcdo sigmoidal

v v

5A, 5B — Processar 0 sinal de saida do neurdnio Unico da camada de saida:

8 . .
Yo = f(;cﬁwhg —6,)

L—1 n=n+1

n > 31 (nimero de padrdes)?




6 — Estimar os erros totais gerados pela rede neural usando as trajetérias A e B:

Trajetdria A Trajetéria B
) 31 ) 31
EM70) =Y > (9% =2’ EM/0) =1, > (%5~ Y2’

Onde: ey, — dado experimental normalizado do parémetro fisico-quimico no
banco de trel namento

OBS: Naprimeiraiteragdo (n=1), astrajetérias A e B sdoiguais.

Sim

7 — Definir:
n'=n""%¢

E(n'{) ou E(n'/{)<e?
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Néao

Sim
Nao

7 — Ddfinir:
n'=n"Y¢

v Trajetoria A

TrajetoriaB

8A — Calcular amudanganas pesos de
todas as conexdes e nos thresholds dos
neuronios:

W = w +r[iZB-a—EH+O{AWi_l
0 ow

i+l _ i 4 i oE
T

8B — Calcular a mudancanos pesos de
todas as conexdes e nos thresholds dos
neuronios:

w=w + L 2EH, gan
¢ 0 owQ

Q' =0 i a_E
+5EraeE

I

I

Voltar paraopas3comn=1ei=i+1

9 — Findizag& do programa. Armazenar os valores dos pesos e thresholds da rede
asd ados com atrgjetdria que gerou omenor erro totd (E).
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As derivadas da funcdo erro necessrias para 0 desenvolvimento do pas 8, no
algoritmo anterior, sdo cd culadas através das Equagdes 1.13, 1.14, 1.15e1.16 .

28.3. Aplicaggo das Redes Neurais Treinadas na Predicdo des Propriedades Fisico-

Quimicas

As redes neurais artificiais, com seus parametros devidamente ajustados, foram, entéo,
utili zadas para efetuar predicdes das propriedades fisico-quimicas dos mesmos blends usados na
construgc&o dos bancos de dados experimentais (treinamento e validac&), de modo a se avdiar a
eficacia do modelo empirico assm desenvolvido. Na Figura 2.5 sera apresentado o algoritmo
simplificado que descreve o funcionamento de Gada rede neural, ja treinada, na predicéo de uma
dada propriedade do blend.

Figura 2.5 — Algoritmo do funcionamento da rede neural artificial na predicdo de uma dada
propriedade fisico-quimica do blend

1 - Entrar com os valores das 05 fragdes volumétricas das correntes que constituem o blend

degasolina A:
(Xl' X2' XS' X4' XS)

2 —Processar os snais de saida da camada de entrada:
b, = X,
¢ = 1...5 (neur6nios da camada de entrada)

I

3 — Processar 0s snais de saida da camada hidden:
5
Ch = f( bCWCh _eh)
c=.

k = 6...8 (neur6bnios da canada hidden)

'

4 — Processar 0 sinal de saida do Unico neurénio (9) da camada de saida:
8
Yo = f(;ChWhQ -6,)

Onde: y, — valor normalizado da propriedade fisico-quimicado blend

I

5 —Mudar a escala do parémetro fisico-quimico ( yo):
Yo (real) = yg(normalizado) [Ye,,(méx.observado) — Ye,o(min.observado)] + Ye,(min.observado)

Onde: yy(real) — valor da propriedade fisi co-quimi cana sua verdadeira escala.
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Foram assm construidos, para cada propriedade fisico-quimica 02 gréficos mostrando
a rdacdo entre os valores preditos pelas redes neurais e 0s valores experimentais, sendo um

gréfico correspondente ao espago de trenamento, e 0 outro, ao espaqo de validaca.

29. Moddos Estatisticos Polinomiais para Predicdo das Propriedades Fisico-quimicas dos
Blends

Usando o software STATISTICA, o qual apresenta diversas ferramentas estatisticas e
matemédticas para tratamento de dados, construcdo de plangamentos experimentais e estimativa
de modelos empiricos, foram gjustados aos resultados experimentais, para cada uma das cinco
propriedades fisico-quimicas estudadas na presente pesquisa, 0s coeficientes de trés modeos
estatisticos polinomiais: linear, quadratico e dlbico. Em todos os modeos, construiu-se uma
relacd® matemética entre a propriedade fisico-quimica do blend e & fragdes volumétricas das
cinco correntes petroquimicas Utili zadas na constituicdo dese blend. As equacbes a seguir

apresentam as expresHes dos 03 model os estatisti cos propostos:

Modeo y=a, X, +a,X, +a X, +a,X, +aXe 2.1)
linear
Modelo y=a X, +a; X, +agXg +a, X, +agXs +ap X X, +a3X, Xg +
quadratico +a, X, X, +as Xy X + 8y X, Xy + 8y, X, X, + 855 X, X + 85, XX, +

+ 85 X3 X5 + a,5X, X5 (2.2)
Modelo y=a X, +a,X, +azX; +a, X, +asXg +a,X; X, +a; X, X, +
cubico

tag Xy Xy tas X Xs + 83Xy Xg + 8, X, Xy + 85X, X + 854 X3 X, +

+ags XX + a5 X, Xg + 853X X5 X5 + 85, X, X Xy + 855X, X, X5 +

+ 83X Xg Xy + 835X, X3 X + 845X, Xy X + 855, X, X3 X, +

+ 835X 3 X3 X5 + 85X Xy X5 + 8345 X3 X4 X5 (2.3)

Nas quais. X.—fracé volumétrica da corrente petroquimica c

y —valor da propriedade fisi co-quimica

Todos os dados experimentais constantes no banco de treinamento foram devidamente
transferidos ao STATISTICA que gjustou os parametros dos modelos propostos a tais dados
usando ométodo dbs minimos quadrados como algoritmo de otimizagéo.

Usando ainda as ferramentas do STATISTICA, foram obtidos os desvios padrées dos
coeficientes dos modelos, tabelas de andlise de variancia dos g ustes efetuados, histogramas dos
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desvios dos valores preditos pelos modelos em relac® aos valores experimentais, aém dos

gréficos que apresentam a relacé entre os valores preditos e 0s experimentais.
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3. RESULT ADOSE DISCUSSOES

3.1.  Andlise Cromatogréfica das Correntes Petroquimicas

Nas tabelas a seguir, serdo apresentados os componentes, identificados na andlise
cromatografica, que formam cada uma das cinco correntes petroquimicas usadas na formulagdo

dos blends de gasolina A.
3.1.1. Corrente C1 — “Hidrocarbonetos C9*™

A Tabela 3.1 apresenta os resultados da anali se cromatografica sobre a corrente C1.

Tabela 3.1 — Resultados da andlise aomatografica da Corrente C1

Componente Formula molecular Percentagem volumétrica
n-butil-ciclopentano CoHig 2461 %
1,4-dimetil -2-¢til-benzeno CioH14 13,52 %
n-decano CioH22 10,85 %
1-metil -3-¢etil-benzeno CoH1» 7,49 %
1-metil-2-¢til-benzeno CoH1> 7,09 %
2,2-dimetil -octano CioH2» 7,02 %
1-metil -2-isopropil -ciclohexano CioH2o 5,98 %
2-metil -octano CyHyo 4,88 %
etil-benzeno CgH1o 4,84 %
3,3-dimetil -octano CioH22 3,69 %
1,1,4-trimetil -ciclohexano CoH1g 3,50 %
1-metil -4-n-propil-benzeno CioH1a 2,76 %
isobutil-ciclohexano CioH2o 1,97 %
cis-3-noneno CoHig 1,80 %

Total = 100,00 %

Verificase, pelos resultados apresentados na Tabda 3.1, que a orrente petroquimica
C1 é praicamente onstituida por hidrocarbonetos com 9 e com 10 &omos de carbono. Os
hidrocarbonetos com 9 carbonos perfazzm 49,37%, enquanto os que tém 10 carbonos
representam 45,79% da corrente. Vale ressatar também o fato dessa corrente apresentar um
percentual significativo de hidrocarbonetos arométi cos (35,7 0%).
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3.1.2. Corrente C2 — “Rafinado”

A Tabela 3.2 apresenta a adise aomatografica da corrente C2.
Tabela 3.2 — Resultados da andlise a@omatografica da Corrente C2

Componente Formula molecular Percentagem volumétrica
cis-2-hexeno CsH1z 26,64 %
4-metil-penteno-1 CsH1z 12,96 %
1-hexeno CsH1o 10,48 %
benzeno CeHe 9,49 %
cis-2-hepteno C/Hua 8,22 %
2,2-dimetil -hexano CgHas 4,81 %
1'ha)tm0 C/Hia 4,23 %
3-metil -hexano CHis 4,21 %
2-metil -pentano CeHia 3,78 %
2-metil -hexano C/His 3,65 %
1-€til-2-metil -cicl opentano CgHig 2,28 %
ciclohexano CsH12 2,19%
1,2-dimetil -ciclopentano C/His 2,10 %
1,1-dimetil -ciclopentano C/His 1,90 %
4-metil 'ha)tano CgHis 1,56 %
2,2,3-trimetil -butano C/His 1,50 %

Total = 100,00%

Da Tabea 3.2, conclui-se que a corrente petroquimica C2 € constituida principa mente
por hidrocarbonetos aiféticos de caleias abertas contendo entre 6 e 8 &omos de carbono.
Hidrocarbonetos com 6 atomos de cabono correspondem a 65,54 % da corrente, os que tém 7
atomos de @rbono perfazem 25,81 % e 8,65 % para os que tém 8 datomos de @rbona

3.1.3. Corrente C3 — “Nafta Leve’

A Tabela 3.3 apresenta os resultados da andli se cromatografica da rrente C3.

Tabela 3.3 — Resultados da andlise aomatografica da Corrente C3

Componente Formula moleaular Percentagem volumétrica
3-metil -1-buteno CsHuo 26,37 %
1-penteno CsHqo 26,06 %
1-hexeno CeH1 15,97 %
4-metil -1-penteno CeH1z 15,22 %
2-metil -pentano CeHia 6,78 %
Cis-2-hexeno CeH12 5,07 %
Cis-2-penteno CsHqo 1,92 %
benzeno CeHsg 1,50 %
2,2,3-trimetil -butano C/His 1,11 %

Total = 100,00 %
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Pode-se observar que a corrente C3 (nafta leve) € congtituida basicamente por
hidrocarbonetos diféticos com cadeias contendo entre 5 e 7 atomos de cabono dstribuidos da
seguinte forma: 54,35 % de hidrocarbonetos com 5 &omos de @rbono, 44,54 % com 6 &omos
de cabono e apenas 1,11% com 7 &omos de @rbono. Como a maior parte da corrente apresenta
hidrocarbonetos leves (5 e 6 atomos de @rbono), a sua volatili dade, como podera ser constatado

nos resultados fisico-quimi cos apresentadas adiante, € bastante acentuada.

3.1.4. Corrente C4 — “Tolueno”

A Tabela 3.4 aseguir apresenta os resultados da andlise cromatograficada corrente C4.

Tabela 3.4 — Resultados da andlise aomatografica da Corrente C4

Componente Formula molecular Percentagem volumétrica

tolueno C/Hg 100,00 %
Total = 100,00 %

3.1.5. Corrente C5 — “Xileno misto”

A Tabela 3.5 apresenta os resul tados da cromatografia da corrente C5.

Tabela 3.5 — Resultados da andlise aomatografica da Corrente C5

Componente Formula molecular Percentagem volumétrica
2,5-dimetil -pentano C/His 35,63 %
3-metil -hexano C/Hie 19,95%
etil-benzeno CgH1o 18,80 %
benzeno CeHsg 16,80 %
2-metil -octano CyHyo 4,96 %
2,5-dimetil -hexano CsHis 3,76 %

Total =100,00 %

Dos resultados apresentados na Tabela 3.5, observa-se que a corrente petroquimica C5 é
basi camente uma mistura de hidrocarbonetos aromaticos (etil-benzeno + benzeno = 35,60 %)

com acanos (64,4 %) que apresentam de 7 a9 &omos de cabono na cade a.
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3.1.6. Dificuldades no Desenvolvimento de Mode os M ecanisticos

A grande quantidade de hidrocarbonetos distintos que pode ser observada nos resultados
das andlises cromatogréficas das correntes petroquimicas C1, C2 e C3 torna o desenvolvimento
de modelos mecanisticos, baseados nos fundamentos termodindmicos de equilibrio de fases,
para predicd dos pardmetros fisico-quimicos dos blends formulados pela mistura de tais
correntes, uma tarefa complexa

Além da natureza multicomponente das correntes petroguimicas, um fato que
dificultaria sobremaneira o uso da termodinamica principamente na predicdo das curvas de
destilacé, consiste na possibilidade de formagdo de azebtropos, geralmente observada na
mistura de hidrocarbonetos aromaticos com hidrocabonetos aliféticos (KABATEK &
BROWARZIK, 2001). Ess fendmeno resslta que, gpesar das correntes srem constituidas
apenas por hidrocarbonetos, a natureza ndo linear das interagbes molealares entre
hidrocarbonetos de familias distintas estd presente quando da mistura das correntes. A
azeotropia pode ocorrer, por exemplo, na mistura das correntes C1l, que apresenta uma
guantidade significativa de mmpostos aromaticos (35,70%), com a @rrente C2, constituida
basi camente por hidrocarbonetos aifaticos.
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Serdo apresentados, nas tabelas a seguir, os resultados das propriedades fisico-quimicas

dos blends de gasolina A que foram formulados de acordo com os plang amentos experimentais

descritos nas Tabelas 2.2 € 2.3. A Tabea 3.6 apresenta os resultados para os blends usados para

o0 treinamento des modelos empiricos, enquanto a Tabela 3.7 mostra os resultados que seréo

usadas no proces de validagdo desses model os.

Tabda 3.6 — Resultados experimentais da caracterizacdo fisico-quimica dos blends de
gasolina A — banco de dados de treinamento

Blend de Frac6es Volumétricas Propriedades Fisico-quimicas
Gasolina (valores médios)
A
Xy X, X3 X4 X5 Densidade| PVR T10% | T50% | T90%
(gmL) | (kPa) | (°C) (°©) ()

1 1,00 0 0 0 0 0,88936 4.4 158,6 | 164,7 | 173,3
2 0 1,00 0 0 0 0,72849 | 30,9 73,9 81,3 110,6
3 0 0 1,00 0 0 0,64415| 106,3 37,1 45,9 62,9
4 0 0 0 1,00 0 0,86674 | 10,6 109,3 | 109,4 | 109,4
5 0 0 0 0 1,00 0,86549 6,5 135,9 | 136,2 | 136,8
6 0,50 0,50 0 0 0 0,80887 | 18,1 87,6 138,8 | 170,1
7 0,50 0 0,50 0 0 0,76677 | 63,7 46,0 118,3 | 169,2

8 *% 0]50 O O 0]50 O *% *% *% *% *%

9 *% 0]50 O O O 0]50 *% *% *% *% *%

10 *% O 0]50 0]50 O O *% *% *% *% *%
11 0 0,50 0 0,50 0 0,79770 | 22,1 87,1 99,6 110,2
12 0 0,50 0 0 0,50 0,79700| 20,4 90,0 120,4 | 136,0
13 0 0 0,50 0,50 0 0,75610 | 59,6 54,2 91,7 109,2
14 0 0 0,50 0 0,50 0,75483 | 60,4 50,4 109,1 | 135,8

15 *% O O O 0]50 0]50 *% *% *% *% *%
16 0,33 0,33 0,33 0 0 0,75722 | 50,4 55,2 92,5 167,6
17 0,33 0,33 0 0,33 0 0,82743 | 16,2 93,2 119,9 | 1666
18 0,33 0,33 0 0 0,33 0,82710| 16,7 98,7 140,9 | 162,4
19 0,33 0 0,33 0,33 0 0,80212 | 49,4 60,3 120,3 | 166,2
20 0,33 0 0,33 0 0,33 0,80312 | 48,1 59,5 1441 | 162,1

21 *% 0]33 O O 0]33 0]33 *% *% *% *% *%
22 0 0,33 0,33 0,33 0 0,74637 | 49,7 59,9 85,8 109,4
23 0 0,33 0,33 0 0,33 0,74724 | 49,0 58,9 92,5 135,4
24 0 0,33 0 0,33 0,33 0,81867 | 16,4 96,0 115,5 | 131,6
25 0 0 0,33 0,33 0,33 0,79237 | 48,3 61,7 117,1 | 131,6
26 0,25 0,25 0,25 0,25 0 0,78478 | 41,7 65,5 105,6 | 164,4
27 0,25 0,25 0,25 0 0,25 0,78483 | 41,3 65,8 126,0 | 159,0

28 ** 0,25 0,25 0 0,25 0,25 ** ** ** *x *x
29 0,25 0 0,25 0,25 0,25 0,81860 | 39,0 71,0 130,7 | 158,3
30 0 0,25 0,25 0,25 0,25 0,77604 | 41,4 66,5 103,8 | 129,2
31 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20 0,80153 | 36,6 72,2 120,5 | 155,2




37

Tabda 3.7 — Resultados experimentais da caracterizacdo fisico-quimica dos blends de
gasolina A —banco de dados de \alidacdo

Blend de Fragdes Volumétricas Propriedades Fisico-quimicas
Gasolina (valores médios)

A

X1 Xz X3 X4 Xs Densidade| PVR T10% | T50% | T90%

(gmL) | (kPa) | (°C) (°C) ()

32 0,10 0 0,10 0,50 0,30 0,84688 | 22,4 103,4 | 121,2 | 140,5
33 0,10 0 0,10 0,30 0,50 084744 20,6 107,0 | 128,6 | 142,5
34 0,10 0,30 0,10 0,50 0 0,80431 | 27,0 82,2 104,9 | 127,4
35 0,10 0,50 0,10 0,30 0 0,77672 | 33,9 76,1 96,3 132,6
36 0,20 0 0,20 0,30 0,30 0,82879 | 34,7 79,4 128,3 | 153,5
37 0,20 0,30 0,20 0,30 0 0,78813 | 37,1 69,7 104,8 | 161,1
38 0,20 0,30 0,20 0 0,30 0,78577 | 36,7 68,5 123,1 | 154,4
39 0,30 0 0,30 0,20 0,20 0,80955 | 42,8 63,0 132,1 | 161,7
40 0,30 0,20 0,30 0 0,20 0,78123 | 45,2 ** ** **
41 0,30 0,20 0,30 0,20 0 0,77982 | 47,4 59,5 113,5 | 164,4
42 0,25 0 0,75 0 0 0,70991 | 82,9 40,2 57,2 165,5
43 0,50 0 0,25 0,25 0 0,82461 | 37,9 67,5 138,6 | 169,3
44 0,50 0 0,25 0 0,25 0,82553 | 37,2 65,1 150,9 | 166,9
45 0,25 0 0,50 0,25 0 0,76884 | 59,1 50,7 97,8 164,9
46 0,25 0 0,50 0 0,25 0,76661 | 60,2 48,1 114,1 | 159,1

Durante os ensaios de @racterizagdo da curva de destilagé de alguns blends, ocorreram
erros técnicos ndo esperados no proprio destilador atmosférico (HDA 628), exigindo-se assim
uma nova preparacéd deses blends. Assm, foram consumidas quantidades de amostras das
correntes petroquimicas maiores que as que foram previamente plangadas. Por esse motivo,
alguns blends, identificados nas Tabelas 3.6 € 3.7 por (** ), ndo puderam ser preparados por fata

deamostras de dgumas correntes petroquimicas.

3.3 M odel os Empiricos Preditivos Baseados em Redes Neurais Artificiais

Partindo-se de uma matriz de inicidizagd dos pesos e thresholds, com componentes
aleatoriamente distribuidas dentro do intervalo (-1;+1), e dos dados experimentais mostrados na
Tabela 5.6, foi treinada uma rede neural para cada uma das sguintes propriedades dos blends:
PVR, T10%, T50% e T90%. A rotina computadona foi toda baseada no agaritmo de auto-
adaptacdo da taxa de treinamento, usando como proces de otimizac® dos parametros o
gradiente descendente. Esse algoritmo esta descrito na Figura 2.4 da Metoddogia da presente
dissrtacdo. Os resultados do treinamento e da @pacidade preditiva das redes treinadas sréo

mostrados nos itens gque se seguem.
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33.1L Rede Neural para Predi¢do da Pressio de Vapor Reid (PVR) do Blend

A Figura 3.1 seguinte esquematiza aarquitetura da rede neural artificial que foi treinada
para guste de seus parametros aos dados experimentais de PVR dos blends presentes no banco
de dados de treinamento (Tabela 3.6).

> PVR

Figura 3.1 — Arquitetura da RNA treinada para predicdo da temperatura PVR dos blends de
gasolina A

Os resultados do programa de treinamento da RNA mostrada na Figura 3.1 seguem nas
Tabelas 3.8 e3.9.

Tabela 3.8 — Resultados do programa de treinamento da RNA usada como modelo preditivo de
PVR dos blends de gasolina A

Parametro Valor
Taxainicial detrenamento (no) 2,00
Fator de M omento () 0,70
Quantidade de iteragdes (i) 325.087
Erro total quadrético final (E) 7,9999982.10™

onde:
E= (PVRexp - P\/R:alculado)2 (31)
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Tabeda 3.9 — Pesos (W) ethresholds (6) da RNA ajustados aos dados experimentais de PVRdos
blends de gasolina A

Conexao entrada — hidden Valor Conexao hidden - saida Valor
W(1,6) 0,3892248 W(6,9) -2,551421
W(1,7) 1,719970 W(7,9) -4,676292
W(1,8) -2,143723 W(8,9) 6,421824
W(2,6) 1,919978 8(9) -0,4281605
W(2,7) 0,4700948
W(2,8) 1,158838
W(3,6) -0,7009029
W(3,7) -2,730247
W(3,8) 8,113905
W(4,6) 0,6045847
W(4,7) 2,162762
W(4,8) -1,327069
W(5,6) 0,5944027
W(5,7) 2,133468
W(5,8) -1,646309

8(6) -0,4877046
0(7) -2,185809
0(8) -1,741142

A rede neural treinada, com os parametros devidamente gjustados conforme a Tabda
3.9, fo entdo utilizada para efetuar predicdes das pressdes de vapor dos blends contidos nos
bancos de dados de treinamento e de vaidag@o. A seguir serdo apresentadas as tabelas e gréficos
com os resultados das predices para avaliacdo da eficada dessa rede neural como moddo
preditivo.

A Tabela 3.10 traz os resultados preditivos da RNA para o PVR dos proprios blends
usados no treinamento. Ja aFigura 3.2, apresentada logo apds a Tabela 3.10, apresenta ard acéo
entre os dados experimentais e os dados preditos pela RNA para o PVR dentro do espag de
treinamento. A reta tracgada nesse gréfico representa areagéo: y = x. Sendo assm, quanto
menor for a dispersdo dos pontos em relacdo a essa reta, indica que melhores $0 os resultados
preditivos efetuados pela rede neural.
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Tabela 3.10 — Resultados das predicdes da rede neural treinada sobre PVRdos blends dentro
do espaco de treinamento

Blend PVR experimental (kPa) PVR predito pda RNA (kPa) Desvio (%)
1 4,4 4,65 5,59
2 31,0 31,12 0,54
3 106,3 106,08 0,16
4 10,6 10,52 0,79
5 18,1 18,59 2,99
6 63,7 63,88 0,29
7 5,0 5,98 19,60
11 22,1 22,02 0,13
12 20,4 20,44 0,21
13 59,6 60,52 1,54
14 60,4 60,54 0,31
16 50,4 50,19 0,32
17 16,2 15,85 1,84
18 16,7 14,69 12,02
19 49,4 48,31 2,21
20 48,1 47,86 0,39
22 49,7 48,79 1,83
23 49,0 48,67 0,57
24 16,4 17,23 5,06
25 48,3 47,42 1,82
26 41,7 42,36 1,70
27 41,3 42,01 1,72
29 39,0 39,45 1,28
30 41,4 41,87 1,14
31 36,6 36,77 0,60

R”=0,9995

O dto coeficiente de wrrdac® linear (R* = 0,9995) entre os valores preditos e
experimentais, apresentado na Tabela 3.10, demonstra que a RNA, com a arquitetura definida
pdaFigura 3.1, foi cgpazde se gjustar adequadamente aos resultados experimentais de PVR dos
blends de gasolina A. Apenas dois valores preditos peda RNA apresentaram um desvio em
rdlac® aos dados experimentais acima de 10%. No entanto, vale resstar que eses desvios
apredéveis ocorreram em relagiio aos blends 7 e 18, cujas presDes de vapor (5,0 e 16,7 kPa)
estdo bem afastadas da faixa de especificac@® de PVR para agasolina A (45,0 kPa— 62,0 kPa).
Portanto, dentro da faixa de espedficac®, onde a RNA devera ser utilizada @wmo modeo
preditivo, o gjuste se apresenta muito bom. Esse fato é enfatizado pelo Grafico 5.1 a seguir,

onde a disperséo dos pontos em relac® aretay = x se apresentou muito peguena.
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Figura 3.2 — Rdacdo entre os valores experimentais e os valores preditos pela RNA para o
PVR dos blends pertencentes ao espacgo de treinamento

A Tabela3.11 e a Figura 3.3 seguintes apresentam os resultados das predicoes efetuadas

pda RNA treinada para o PVR dos blends pertencentes ao espaqo de validag®, isto &, para

blends distintos dagueles usados no ajuste da rede neural. Partindo-se desses resultados, pode-se

fazer uma andli se da capacidade de interpolagdo desse model o preditivo.

Tabeda 3.11 — Resultados das predicdes da rede neural treinada sobre PVRdos blends dentro
do espaco de validacéo

Blend PVR experimental PVR predito pea RNA Desvio (%)
(kPa) (kPa)
32 22,4 20,87 6,62
33 20,6 20,08 2,52
34 27,0 28,47 5,44
35 33,9 31,78 6,11
36 34,7 33,54 3,20
37 37,1 38,32 3,43
38 36,7 37,79 2,96
39 42.8 44,81 4,81
40 45,2 46,23 2,28
41 47,4 46,44 1,93
42 82,9 85,99 3,73
43 37,9 39,39 3,93
44 37,2 38,72 4,08
45 59,1 62,18 5,29
46 60,2 62,18 3,29

R?=0,9963
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Figura 3.3 — Rdacédo entre os val ores experimentais e osvalores preditos pela RNA para PVR
dos blends pertencentes ao espaco de \alidacéo

O dto codficiente de correac® linea (R? = 0,9963) entre os dados preditos e os dados
experimentais de PVR dos blends, dentro do espago de validagdo, mostra agrande capacidade
que a RNA treinada gresenta em efetuar predicoes eficientes sobre o0 PVR de blends totalmente
distintos dagqueles usados no seu treinamento. Sendo assm, demonstra-se que tal RNA pode ser
usada como modelo preditivo €eficiente para o PVR dos blends formulados pela mistura das
correntes petroquimicas em estudo. Comprova-se essa diciéncia pela observagdo da Figura 3.3,

onde verifica-se a baixa dispersdo dos pontos emrelac® aretay = x.

3.3.2 Rede Neura para Predicdo da Temperatura Referente ao Ponto 10 % Destilado
Blend (T10%)

A Figura 3.4 seguinte esquematiza aarquitetura da rede neurd artificial que foi treinada
para g uste de seus parametros aos dados experimentais de T10% destilado dos blends.

> T10%

Figura 3.4 — Arquitetura da RNA treinada para predicdo da temperatura associada ao ponto
10% destilado dos blends de gasolina A
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Os resultados do programa de treinamento da RNA mostrada na Figura 5.2 seguem nas
Tabdas3.12 €3.13.

Tabela 3.12—Resultados do programa detreinamento da RNA para T10% destil ado dosblends

Parémetro Valor
Taxainicial de tre namento (no) 2,00
Fator de M omento () 0,70
Quantidade de iteragdes (i) 44,923
Errotota quadrético final (E) 4,9973.10"

Tabeda 3.13 — Pesos (W) e thresholds (6) da RNA ajustados aos dados experimentais de T10%
destilado dos blends

Conexao entrada — hidden Valor Conexao hidden - saida Valor
W(1,6) -3,532910 W(6,9) -5,442848
W(1,7) 0,9078418 W(7,9) 3,415325
W(1,8) 0,1865392 W(8,9) -1,316843
W(2,6) 4,062831 8(9) -4,339574
W(2,7) -0,6384711
W(2,8) -2,186166
W(3,6) 7,591273
W(3,7) -4,386679
W(3,8) 2,786545
W(4,6) 0,6164410
W(4,7) 0,9325826
W(4,8) -2,020338
W(5,6) -1,958093
W(5,7) 1,207944
W(5,8) -0,8513681

0(6) -2,855260
0(7) 1,075854
0(8) 0,731764

Seguem, na Tabela 3.14 e na Figura 3.5, os resultados das predicfes da RNA treinada
sobre as temperaturas referentes ao ponto 10% destilado dos blends. Como tais predi¢es foram
efetuadas para T10% destilado dos proprios blends usadas no treinamento, os us resultados
permitem a verificac® da €ficiéncia do gjuste dos parametros da RNA.



Tabela 3.14 — Resultados das predicdes da RNA para a temperatura do ponto 10% destilado

dos blends dentro do espaco de treinamento

Blend T10% experimental (°C) T10% predito pela RNA (°C) Desvio (%)
1 158,6 158,485 0,07
2 73,9 73,725 0,23
3 37,1 36,882 0,58
4 109,3 109,085 0,19
5 135,9 135,917 0,01
6 87,6 87,070 0,60
7 46,0 46,417 0,90
11 87,1 87,197 0,11
12 90,0 90,102 0,11
13 54,2 52,960 2,28
14 50,4 49,955 0,88
16 55,2 56,100 1,63
17 93,2 93,943 0,80
18 98,7 99,080 0,38
19 60,3 60,580 0,46
20 59,5 59,940 0,73
22 59,9 60,347 0,74
23 58,9 58,837 0,10
24 96,0 95,930 0,07
25 61,7 63,547 2,99
26 65,5 64,766 1,12
27 65,8 64,154 2,50
29 71,0 70,440 0,78
30 66,5 66,900 0,60
31 72,2 71,303 1,24

R® =0,9997
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Figura 3.5 — Relacdo entre os valores experimentais e os valores preditos pea RNA para a

temperatura do ponto 10% destilado dos blends dentro do espaco de treinamento
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Analisando-se os dados constantes na Tabdla 3.14, onde se observam desvios relativos
entre os dados experimentais e os dados preditos pela RNA abaixo de 3% e verificando-se a
baixa dispersdo dos pontos em relag® aretay = x, ha Figura 3.5, chega-se & conclusdo de que
o treinamento da RNA para a propriedade T10% dos blends, permitiu um 6timo ajuste dos
parémetros da mesma aos dados experimentai s do banco de treinamento.

A Tabda 3.15 e a Figura 3.6 apresentam os resultados das predigdes efetuadas pda
RNA treinada sobre apropriedade T10% destilado dos blends do espago de validaca.

Tabeda 3.15 — Resultados das predicoes da RNA para a temperatura do ponto 10% destilado
dos blends dentro do espaco de walidacdo

Blend T10% experimental (°C) T10% predito pela RNA (°C) Desvio (%)
32 103,4 104,352 0,92
33 107,0 108,123 1,05
34 82,2 80,850 1,64
35 76,1 75,276 1,08
36 79,4 78,106 1,62
37 69,7 69,050 0,93
38 68,5 68,750 0,36
39 63,0 63,850 1,34
41 59,5 60,596 1,84
42 40,2 39,855 0,85
43 67,5 68,570 1,66
44 65,1 70,170 7,78
45 50,7 49,470 2,42
46 48,1 48,090 0,02

R°=0,9963
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Figura 3.6 — Relacdo entre os valores experimentais e os valores preditos pela RNA para a
temperatura do ponto 10% destilado dos blends pertencentes ao espaco de validagéo
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Os baixos desvios observados na Tabda 5.15 entre os dados experimentais e os preditos
pea rede neural treinada, dentro do espaco de vaidagéo, demonstram que a mesma pode ser
pefetamente usada como moddo preditivo para a temperatura asssciada & ponto 10%
degtilado dos blends de gasolina A. A baixa dispersdo dos pontos em rdagéo a reta tracgada

y=x, naFigura 3.6, comprovam es< fato.

333 Temperatura referente @ Ponto 50 % Destil ado (T50%) do Blend

A Figura 3.7 seguinte esquematiza aarquitetura da rede neural artificial que foi treinada
para g uste de seus parametros aos dados experimentais de T50% destilado dos blends.

> T50%

Xs
Figura 3.7 — Arquitetura da RNA treinada para predicao da temperatura 50% destilado dos
blends de gasolina A

Os resultados do programa de treinamento da RNA mostrada na Figura 3.7 seguem nas
Tabdas3.16 €3.17.
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Tabela 3.16—Resultados do programa detreinamento da RNA para T50% destil ado dosblends

Parémetro Valor
Taxainicial de tre namento (no) 2,00
Fator de M omento (L) 0,70
Quantidade de iteragdes (i) 1.676.523
Errotota quadrético final (E) 3,99883.10°°

Tabeda 3.17 — Pesos (W) e thresholds (6) da RNA ajustados aos dados experimentais de T50%
destilado dos blends

Conexaoentrada — Valor Conexao hidden - Valor
hidden saida
W(1,6) -0,1717387 W(6,9) 2,453205
W(1,7) 11,28916 W(7,9) 1,617382
W(1,8) 3,756989 W(8,9) 1,254112
W(2,6) 0,9703036 8(9) 2,953264
W(2,7) -8,995197
W(2,8) -12,37368
W(3,6) -2,110705
W(3,7) -18,259060
W(3,8) -6,025593
W(4,6) -4,709462
W(4,7) 16,98314
W(4,8) 3,909173
W(5,6) -2,287916
W(5,7) 13,545920
W(5,8) 5,606560
0(6) -1,855387
0(7) -3,186632
0(8) -0,812236

Seguem na Tabela 3.18 e na Figura 3.8 os resultados das predicBes da RNA para a
temperatura referente ao ponto 50% destilado dos blends dentro dobanco de treinamento.
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Tabela 3.18 — Resultados das predi¢des da rede neural treinada sobre a temperatura do ponto
50% destilado dentro do espaco de treinamento

Blend T50% experimental (°C) T50% predito pela RNA (°C) Desvio (%)
1 164,70 164,97 0,16
2 81,35 82,04 0,85
3 45,85 47,93 4,54
4 109,40 111,28 1,72
5 136,20 136,93 0,53
6 138,80 137,25 1,12
7 118,25 117,18 0,90
11 99,60 98,20 1,40
12 120,40 124,01 2,99
13 91,65 90,08 1,71
14 109,10 112,29 2,92
16 92,50 93,64 1,23
17 119,90 122,70 2,33
18 140,95 141,15 0,14
19 120,3 122,67 1,97
20 1441 140,94 2,19
22 85,75 85,89 0,16
23 92,45 91,00 1,56
24 115,45 113,85 1,38
25 117,05 116,65 0,34
26 105,55 109,56 3,80
27 126,00 123,37 2,09
29 130,65 130,73 0,06
30 103,80 101,90 1,83
31 120,45 119,39 0,88

R® =0,9967
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Figura 3.8 — Relacdo entre os valores experimentais e os valores preditos pela RNA treinada
para atemperatura do ponto 50% destilado dentro do espaco de treinamento
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Os resultados da Tabda 3.18, onde se observam desvios rdativos entre os dados
experimentais e os dados preditos peda RNA abaixo de 5%, juntamente @m um alto coeficiente
de orrdago linea (R? = 0,9967), demonstram que o treinamento da rede neural efetuado
permitiu um bom guste dos seus par@metros aos dados experimentais da temperatura do porto
50% destilado das blends. Na Figura 3.8 acima, visudiza-se a éiciéncia do treinamento da
RNA conforme a grande @ncentragdo dos pontos em torno daretatracgaday = x.

A Tabela 3.19 eaFigura 3.9 trazem os resultados preditivos da RNA para atemperatura
do ponto 50% destil ado dcs blends contidos no banco de validaga.

Tabela 3.19 — Resultados das predi¢des da rede neural treinada sobre a temperatura do ponto
50% destilado dentro do espaco de validacao

Blend T50% experimental (°C) T50% predito pela RNA (°C) Desvio (%)
32 121,2 121,75 0,45
33 128,6 128,39 0,16
34 104,85 99,18 541
35 96,25 110,57 14,87
36 128,3 129,16 0,67
37 104,75 106,98 2,13
38 123,1 123,47 0,30
39 132,05 131,62 0,33
41 113,5 112,17 1,17
42 57,2 53,85 5,86
43 138,55 137,52 0,74
44 150,9 149,53 0,91
45 97,8 102,88 5,19
46 1141 114,98 0,77
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Figura 3.9 — Relacdo entre os valores experimentais e os valores preditos pela RNA treinada
para atemperatura do ponto 50% destilado dentro do espaco de \alidacdo
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Os resultados das predicbes da RNA sobre T50% das blends, dentro do espag de
validagcéo, apresentados na Tabda 3.19, mostram que, excluindo-se o blend 35, cujo ero de
predicdo foi de quase 15%, o0s desvios entre os dados experimentais e preditos pda RNA

apresentaram-se abaixo de 6%.

3.3.4. Temperatura referente @ Ponto 90 % Destil ado (T90%) dos Blends

A Figura 3.10 seguinte esquematiza a aguitetura da rede neural artificial que foi
treinada para gjuste de seus parametros aos dados experimentais da temperatura associada ao
ponto 90% destil ado dos blends.

> T90%

Figura 3.10 — Arquitetura da RNA treinada para predicdo da temperatura do ponto 90%
destilado dos blends de gasolina A

Os resultados do programa de treinamento da RNA mostrada na Figura 3.10 seguem nas
Tabdas 3.20 e3.21.
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Tabela 3.20—Resultados do programa detreinamento da RNA para T90% destil ado dosblends

Parémetro Valor
Taxainicial de tre namento (no) 2,00
Fator de M omento (L) 0,70
Quantidade de iteragdes (i) 133.460
Errotota quadrético final (E) 9,994425.10°

Tabedla 5.21 - Pesos (W) ethresholds (6) da gustados aos dados experimentais da temperatura
do ponto 90% destilado dos blends

Conexao entrada — hidden Valor Conexdao hidden - saida Valor
W(1,6) 8,927952 W(6,9) 3,657903
W(1,7) 9,966934 W(7,9) 7,065776
W(1,8) 3,686020 W(8,9) 1,580335
W(2,6) -2,578704 8(9) 10,265530
W(2,7) -1,597890
W(2,8) 0,1165719
W(3,6) -1,495587
W(3,7) -4,991421
W(3,8) -0,3620872
W(4,6) -2,363039
W(4,7) 0,2574258
W(4,8) -1,084059
W(5,6) 1,974451
W(5,7) 4,595797
W(5,8) -4,123456

0(6) -2,124872
0(7) -3,898370
0(8) -0,6628421

Seguem na Tabela 3.22 e na Figura 3.11, os resultados das predi¢cbes da RNA para &
temperaturas referentes ao ponto 90% destil ado dos blends dentro do banco de trei namento.
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Tabeda 3.22 — Resultados das predi¢des da RNA sobre a temperatura do ponto 90% destilado
dos blends dentro do espaco de treinamento

Blend T90% experimental (°C) T90% predito pela RNA (°C) Desvio (%)
1 173,3 173,25 0,03
2 110,6 109,79 0,73
3 62,9 63,05 0,24
4 109,4 108,96 0,40
5 136,8 136,49 0,23
6 170,1 170,86 0,45
7 169,2 170,32 0,66
11 110,2 110,75 0,50
12 136 136,03 0,02
13 109,2 108,39 0,74
14 136,2 136,07 0,09
16 167,6 167,16 0,26
17 166,6 166,2 0,24
18 162,4 161,91 0,30
19 166,2 165,75 0,27
20 162,1 160,87 0,76
22 109,4 110,48 0,99
23 1354 133,71 1,25
24 131,6 130,99 0,46
25 131,6 132,46 0,65
26 164,4 162,55 1,13
27 159 160,23 0,77
29 158,3 158,08 0,14
30 129,2 129,64 0,34
31 155,2 157,08 1,21
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Figura 3.11 — Relagdo entre os valores experimentais e os valores preditos pela RNA para a
temperatura do ponto 90% destilado dos blends dentro do espaco de treinamento
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Os resultados apresentados na Tabela 3.22, onde se observam desvios relativos entre 0s

dados experimentais e os preditos pela RNA, dentro do espagco de treinamento, menores que

1,5%, comprovam o guste dicaz dos parametros da RNA aos resultados experimentais

referentes ao ponto T90% das blends. A baixa dispersdo dos pontos em relac® a reta tracg ada,

naFigura3.11, comprova o 6timo gjuste da RNA.

A Tabda 3.23 e a Figura 3.12 trazem os resultados preditivos da RNA para a
temperatura do ponto 90% destil ado s blends cortidos no banco de vaidagé.

Tabeda 3.23 — Resultados das predi¢Bes da RNA sobre a temperatura do ponto 9% destilado
dos blends dentro do espaco de walidacdo

Blend T90% experimental (°C) T90% predito pela RNA (°C) Desvio (%)
32 140,5 144,33 2,73
33 142.,5 143,36 0,60
34 127.,4 142,15 11,58
35 132,6 143,15 7,96
36 153,5 153,81 0,20
37 161,1 158,5 1,61
38 154.,4 156,63 1,44
39 161,7 161,75 0,03
41 164,4 165,26 0,52
42 165,5 160,4 3,08
43 169,3 169,89 0,35
44 166,9 167,27 0,22
45 164,9 161,82 1,87
46 159,1 159,33 0,14
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Figura 3.12 — Relacdo entre os valores experimentais e os valores preditos pela RNA para a
temperatura do ponto 9% destilado dos blends dentro do espacgo de \alidagdo
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Apesar de ter sido obtido um 6timo gjuste da RNA aos dados de treinamento referentes
ao ponto T90% dos blends, os resultados das predi¢gdes dessa mesma RNA em rd ag&o aos dados
experimentais de validagéo rdo foram tao satisfatérios como os que foram obtidos nas redes
neurais anteriores (PVR, T10%, T50%). Is € evidenciado pdo fato de, ao se aplicar a RNA
treinada para detuar predigdes em T90% dos blends 34 e 35, obtém-se eros aprecidveis de
11,58% e 7,96% em relac® aos valores experimentais. Na Figura 3.12, observase esse fato
através da dispersdo, em relacgdo a reta tracgada, dos pontos referentes a relacé entre os dados
experimentais e os preditos pda RNA.

E importante ressltar que, a0 se observar a Figura 3.12, verifica-se que o moddo
preditivo ndo apresenta bons resultados apenas em blends cujas temperaturas associadas ao
ponto 90% destil ado estdo abaixo de 150°C. Ess fato demonstra que a RNA treinada ndo pode
ser abandonada como moddo preditivo, pois, de acordo com as especificagbes exigidas pea
ANP, a gasolina A deve apresentar um valor méaximo para o ponto T90% destilado de 190°C e,
como pode ser observado ma Figura 3.12, na regido proxima aess valor, a rede neural permite

bons resultados prediti vos.

34. M odel os Estatisticos Polinomiais

A seguir seréo apresentados os 03 model os estatisticos polinomiais (linea, quadrético e
clbico) que foram gjustados para cada uma das cinco propriedades fisico-quimicas dos blends
presentes no banco e treinamento (densidade, PV R, T10%, T50% e T90%).

34.1. Densidade a 20°C

34.1.1. Modédo Linear

A Tabda 3.24 a seguir gpresenta os resultados do gjuste dos coeficientes do modeo

linear aos dados experimentai s da dens dade dos blends de gasolina A do banco de treinamento.

Tabda 324 — Coeficientes do modelo linear ajustados aos resultados experimentais da
densidade dos blends de gasolina A

Coeficiente Valor Desvio padrédo
a; 0,891588 +0,001154
a, 0,727767 +0,001145
az 0,647811 +0,001209
as 0,865970 +0,001218
as 0,865917 +0,001218

R? = 0,9987
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As Figuras 3.13 e 3.14 apresentam os resultados das predices do moddo linear para a
densidade dos blends dentro do espago de treinamento.

Histograma de Residuos
Densidade (g/cm3)
Modelo Linear

18

16

14

12
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Frequéncia

-0,008 -0,006 -0,004 -0,002 0,000 0,002 0,004
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Figura 3.13 — Histograma dos desvios dos val ores preditos pelo modelo linear emrelacdo aos
resultados experimentais da densidade dos blends

O histograma gresentado na Figura 3.13 demonstra o gjuste diciente, pois os residuos
entre os dados experimentais e os dados preditos pdo modeo linear sdo pequencs e se
distribuem de forma deaoria, conforme a simil aridade do histograma com a arva continua que
representa adistribuicé normal.

A Figura 3.14, onde os pontos referentes a relagcd entre os dados experimentais e
preditos estéo bastante mncentrados em torno da reta y = x, comprova o 6timo ajuste do
modelo linear.
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Figura 3.14 — Relacdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo linear
para a densidade dos blends de gasolina A dentro do espaco de treinamento

A Tabda 3.25 e a Figura 3.15 apresentam os resultados das predi¢oes do moddo linea

para adensidade dos blends usados na avaliagdo da validade dos modelos em regides distintas

das que foram usadas no ajuste (espago ce vali dac).

Tabeda 3.25 — Resultados das predi¢des do modelo linear sobre a densidade dos blends dentro
do espaco de validacao

Blend densidade experimental densidade predita pelo Desvio (%)
(g/mL) modelo (g/mL)
32 0,84688 0,8468 0,01
33 0,84744 0,8468 0,07
34 0,80431 0,8054 0,13
35 0,77672 0,7778 0,14
36 0,82879 0,8276 0,14
37 0,78813 0,7862 0,24
38 0,78577 0,7862 0,05
39 0,80955 0,8084 0,14
40 0,78123 0,7808 0,05
41 0,77982 0,7808 0,12
42 0,70991 0,7090 0,13
43 0,82461 0,8245 0,01
44 0,82553 0,8245 0,12
45 0,76884 0,7635 0,69
46 0,76884 0,7635 0,41

R? = 0,9989
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Figura 3.15 — Relagdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo linear
para a densidade dos blends de gasolina A dentro do espaco de \alidacéo

Os pequenos desvios relativos entre as densidades experimentais e as preditas pelo
modelo linear (maior desvio observado na Tabela 3.25 foi de 0,69%) comprovam a eficada do
mesmo na predi¢éo das dens dades dos blends dentro do espag de validagéo. Dessa forma, fica
demonstrada a posgbilidade de generalizac® do uso desse moddo polinomial como modelo
preditivo eficaz da densidade, dentro da regido limitada pelos conjuntos de fragdes volumeétricas
das correntes estabeled dos nos plang amentos experimentais de formulagcdo dos blends.

O fato do modelo linea ser bastante dicaz na representacdo da densidade da mistura
das correntes petroquimicas mostra que, no estado liquido, tais correntes de hidrocarbonetos,
guando misturadas em quaisquer proporgdes, os fendbmenos de mntrac® e de expansdo
volumétrica, que poderiam ocorrer devido a interagdes moleaulares ndo lineares de atracé® e de
repulsdo, sdo provavelmente despreziveis ou sdo igualmente atuantes de modo a serem
contrabalancadas entre si.

Sendo 0 modelo linear comprovadamente satisfatorio, nao foram efetuados os gjustes de
outros dois model os propostos.
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34.2. Pressio de Vapor Reid (PVR)
3421 Modelo Linear
A Tabeda 3.26 a seguir apresenta os resultados do gjuste do modd o linear aos resultados

experimentais da presséo de vapor Reid.

Tabela 3.26 — Cosficientes do modelo linear ajustados aos resultados experimentais de PVR
dos blends de gasolina A

Coeficiente Valor Desvio padrédo
a; 10,1500 +1,6716
a, 29,0365 +1,4670
as 110,7726 +1,5082
ay 13,7401 +1,7783
as 11,8941 +2,0397
R’ =0,9839

As Figuras 3.16 e 3.17 apresentam os resultados preditivos do modd o linear para PVR
dentro do espag de treinamento.

Histogrrama de Residuos
Presséo de Vapor Reid (PVR)
Modelo Linear

18

Frequéncia

A2 -10,0 Yol -5,0 2285 0,0 285, 5,0 85 10,0
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Figura 3.16 — Histograma dos desvios dos val ores preditos pelo modelo linear emrelacdo aos
resultados experimentais de PVR dos blends

O histograma na Figura 3.16 mostra que 0 modelo linear gjustado aos dados de PVR dos
blends apresenta erros em rdacdio aos dados experimentais que, apesar de se distribuirem de
forma deatoria, sdo ainda gredaveis (entre-7,5 kPa e +7,5 kPa).

A Figura 3.17 apresenta a relac® entre os dados experimentais de PVR e os dados
preditos pelo mode o linear para o PV R dos blends do espag de treinamento.
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Figura 3.17 — Relacdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo linear
para PVR dos blends de gasolina A dentro do espaco de treinamento

A Tabea 3.27 e a Figura 3.18 gpresentam os resultados das predi¢cdes do model o linear
paraa PVR dos blends dentro do espago de vali dagdo.

Tabda 3.27 — Resultados das predi¢Bes do modelo linear sobre PVR dos blends dentro do
espaco de alidacgéo

Blend PVR experimental PVR predito pelo modelo Desvio (%)
(kPa) (kPa)
32 22,4 22,53 0,57
33 20,6 22,16 7,57
34 27,0 27,67 2,50
35 33,9 30,73 9,34
36 34,7 31,87 8,15
37 37,1 37,02 0,22
38 36,7 36,46 0,65
39 42,8 41,40 3,267
40 45,2 44,46 1,63
41 47,4 44,83 5,42
42 82,9 85,61 3,28
43 37,9 36,20 4,48
44 37,2 35,74 3,92
45 59,1 61,35 3,82
46 60,2 60,89 1,15

R?=0,9951
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Figura 3.18 — Relacdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo linear
para PVR dos blends de gasolina A dentro do espaco de \alidacéo

Os resultados da Tabela 3.27, onde se observa que todos os eros relativos entre os

dados experimentais e os preditos para o PVR se encontram abaixo de 10%, demonstram que o

modelo linear apresenta bons resultados preditivos dentro do espaco de validagdo. Na Figura

3.18, visualizase melhor a eficacia do model o linear conforme a baixa dispersdo dos pontos.
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34.22. Modelo Quadrético

A Tabela 3.28 a seguir apresenta os resultados do gjuste do moddo quadréico aos

dados experimentais da pressio de vapor Reid.

Tabela 3.28 — Coseficientes do modelo quadratico ajustados aos resultados experimentais de
PVR dos blends de gasolina A

Coeficiente Valor Desvio padrédo
ai 4,0234 +1,7455
a 31,2021 +1,2448
az 105,8705 +1,2476
ay 10,5111 +1,7604
as * *

a * *
ais 39,5106 +5,8230
ais * *
ais 29,3248 +14,1714
ass -17,1040 +7,9319
ass * *
ass * *
Ass 17,1457 +6,8778
ass 45,5461 + 15,7472
aus 26,6224 +11,9253
R®=0,9954

(*) — coeficiente estatisticamente ndo significativo.

Observando-se, na Tabela 3.28, os codficientes binarios do moddo quadrético (g;),
conclui-se que deitos de interagdes ndo lineaes binarias entre as correntes petroquimicas Lbre
a pressio de vapor dos blends sdo significativos. O sinal positivo dos coeficientes a3, ays, asa,
85 € au5 comprovam gue as interagdes entre as correntes. C1-C3, C1-C5, C3-C4, C3-C5 e C4-
C5, produzem um efeito de deslocamento positivo sobre a pressdo de vapor dos blends em
relacé a pressio de vapor que seria obtida por simples combinagdo linear. Isto é, produzem um
deslocamento positivo em relag® a leé de Raout (situacéo ideal). Por outro lado, o valor
negativo do coeficiente as; demonstra que a interagdo C2-C3 desloca negativamente en relacé®
ale deRaoult.

As Figuras 3.19 e 3.20 apresentam 0s resultados preditivos do modelo quadrético para
PVR dentro doespago de treinamento.
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Histograma de Residuos
PVR (kPa)
Modelo Quadréatico
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Figura 3.19—Histograma dos desvios dos valores preditos pelo modelo quadratico emreagéo
aos resultados experimentais de PVR dos blends
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Figura 320 — Relagdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo
guadratico para PVR dos blends de gasolina A dentro do espaco de treinamento

O histograma gresentado na Figura 3.19 mostra que os residuos dos vaores preditos

pdo moddo quadratico em rdagido aos dados experimentais, dém de se apresentarem
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aleatoriamente distribuidos, sdo menores que os obtidos com o0 moddo linear, comprovando-se
assm seu mehor gjuste.

A Tabda 3.29 e a Figura 3.21 apresentam os resultados das predigbes do moddo
quadrético para PVR dos blends dentro do espaco de vali dagéo.

Tabela 329 - Resultados das predicdes do modelo quadratico sobrePVRdaosblendsdentro do
espaco de walidacdo

Blend PVR experimental PVR predito pelo mode o Desvio (%)
(kPa) (kPa)
32 22,4 23,73 5,96
33 20,6 22,78 10,62
34 27,0 26,34 2,43
35 33,9 29,79 12,10
36 34,7 34,62 0,21
37 37,1 36,07 2,77
38 36,7 36,38 0,86
39 42,8 45,21 5,63
40 45,2 46,23 2,28
41 47,4 44,86 5,34
42 82,9 87,82 5,93
43 37,9 37,11 2,07
44 37,2 39,93 7,33
45 59,1 63,65 7,67
46 60,2 66,40 10,31

A Tabeda 3.29 mostra desvios relativos entre PVR experimental e o PVR predito pelo
modelo quadrético acima de 10% para trés blends do espag de validac®. Esss resultados,
combinados com um coeficiente de determinago (R* = 0,9912) menor, demonstram que o
modelo quadrético, dentro do espago de validacgio, teve sua dicacia preditiva ligeiramente
inferior adomodelo linear (R? = 0,9951).

Na Figura 3.21, consegue-se obter uma melhor visualizac® dos desvios apredéaves

observados entre os valores preditos e experimentais.
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Figura 321 — Relagdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo
guadratico para o PVR dos blends dentro do espaco de validagado

34.3. Temperatura Referente a Ponto 10% Destilado (T10%)

34.3.1. Modédo Linear

A Tabda 3.30 a seguir apresenta os resultados do ajuste do modelo linear aos dados

experimentai s da temperatura assod ada a ponto 10% destil ado dos blends.

Tabda 330 - Coeficientes do modelo linear ajustados aos resultados experimentais da
temperatura do ponto 10% destilado dos blends de gasolina A

Coeficiente Valor Desvio padrédo
a; 122,4117 +7,1236
a, 68,1122 +6,6471
as * *
ay 102,6722 + 6,8096
as 108,4360 +7,8882
R’ =0,7686

O baixo codficiente de determinacé® (R? = 0,7686) mostra que 0 modelo linear ndo
apresenta um gjuste satisfatério aos dados experimentais da temperatura do ponto 10%
destilado. Essa fdta de guste pode ser evidenciada facil mente pela visualizag® das Figuras
3.22e3.23.
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Histograma de Residuos
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Figura 3.22 — Histograma dos desvios dos val ores preditos pelo modelo linear emrelacdo aos
resultados experimentais de TL0% dos blends
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Figura 3.23 — Relagdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo linear
para T10% destilado dos blends de gasolina A dentro do espaco de treinamento

A Figura 3.22 mostra que os residuos dos valores preditos pdo modelo linear em

rdlac® aos dados experimentais 80 aprecidveis e ndo estdo dstribuidos de forma deddria,

dada agrande discrepancia entre o histograma ea curva continua de distribuicdo normal. Ja na
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Figura 3.23, visudiza-se facilmente a grande dispersdo dos pontos que evidenciam a ineficacia
do modelo linear.

Devido a evidente falta de gjuste verificada no modelo linear, seu uso como modeo
preditivo do ponto 10% destilado dos blends foi entdo descartado, e, sendo assm, néo foi
realizado oestudo ck sua glicagdo dentro do espago de vali dagdo.

3432 Modelo Quadrético

A Tabela 3.31 a seguir apresenta os resultados do gjuste do moddo quadréico aos
dados experimentais da temperatura asociada @ ponto 10% destilado s blends.

Tabela 3.31 — Coeficientes do modelo quadratico ajustados aos resultados experimentais de
T10% dos blends de gasolina A

Coeficiente Valor Desvio padrédo
a 158,348 +1,3672
a, 73,046 +1,3547
as 37,374 +1,3556
ay 109,927 +1,3569
as 136,325 +1,9041
a, -102,953 +5,7817
ais -209,677 +5,7613
aw -59,448 +6,8679
ais -74,340 +9,3419
ass -12,063 +5,4735
A -17,625 +5,6313
ass -52,067 +6,1101
Az -88,015 +5,56358
ass -153,691 +6,1204
aus -25,704 +6,1926

R”=0,9964

O codfidente de determinac® (R? = 0,9964) obtido com o0 modelo quadrético para o
ponto T10% destilado demonstra que tal modelo apresentou, em comparac@® com o modelo
linear, um gjuste bem mais eficiente.

Es< resultado se deve ao fato de que os efeitos de interagdes bindrias entre as correntes
sobre o porto 10% destilado, representados pelos coeficientes  binarios (a;), que ndo sdo
considerados no modelo linear, sdo, de fato, todos sgnificaivos. Os snais negativos desses
coeficientes comprovam que todas as interagdes binarias entre as correntes petroquimicas
ded ocam negativamente atemperatura associada a ponto 10% destilado dos blends em relacé®
a situacé deideali dade da mistura, isto €, sem haver interagdes moleaulares néo lineares.

Nas Figuras 3.24 e 3.25 a seguir visualizam-se os resultados do guste do modelo
quadratico.
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Figura 3.24—Histograma dos desvios dos valores preditos pelo modelo quadratico emreagéo
aos resultados experimentais do ponto 10% destilado dos blends dentro do espaco de
treinamento
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Figura 325 — Relagdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo
quadratico para o ponto 10% degtilado dos blends de gasolina A dentro do espago de
treinamento

O histograma da Figura 3.24 mostra que os residuos do modelo quadrético em relacdo

aos dados experimentais 50 menores e estdo mais a edoriamente distribuidos que no caso do
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modelo linear. Uma mehor visualizacdo da diciéncia do gjuste do modelo quadrético pode ser
obtida na Figura 3.25, onde observa-se uma pequena dispersdo dos pontos.

Dada a comprovada diciéncia do ajuste do modelo quadratico, a sua capaddade
preditiva foi entdo testada dentro do espago de vali dacéo.

A Tabda 3.32 e a Figura 3.26 apresentam os resultados das predigbes do modelo
quadrético para T10% dos blends dentro do espago de vali dagéo.

Tabda 3.32—Resultados das predic¢tes do modelo quadrético sobre T10% destilado dosblends
dentro do espaco de \alidagédo

Blend T10% experimental (°C) T10% predito pelo modelo (°C) Desvio (%)
32 103,4 95,27 7,86
33 107,0 98,94 7,53
34 82,2 80,89 1,59
35 76,1 74,16 2,55
36 79,4 79,79 0,49
37 69,7 68,32 1,99
38 68,5 68,30 0,29
39 63,0 65,54 4,03
41 59,5 59,06 0,82
42 40,2 59,99 29,60
43 67,5 28,30 13,86
44 65,1 76,86 19,03
45 50,7 77,49 11,58
46 48,1 44,83 12,08

R’ =0,9422
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Figura 326 — Relagdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo
quadratico para T10% destilado dos blends de gasolina A dentro do espaco de validagéo
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Dos resultados apresentados na Tabela 3.32 e na Figura 3.26, observa-se que, apesar do
gjuste satisfatorio, o0 modeo quadrético ndo permitiu predigdes eficazes dentro do espago de
vaidacéo, de modo que ndo se pode generalizar sua alicacdo. Na Tabda 3.32, verifica-se, por
exemplo, que para os pontos 10% destilado daos blends 43, 44, 45 e 46, as predi¢Oes efetuadas
obtiveram erros relativos acima de 10%, enquanto que para o blend 42, ess aro foi de quase
30%. Na Figura 3.26 mostra-se a grande dispersdo dcs pontos.

Sendo assm, o mode o clbico foi também gustado para verificar sua dicécia preditiva

em relaga® ao model o quadratico.

34.33. Modelo Cabico

A Tabda 3.33 a seguir apresenta os resultados do gjuste do modelo cibico aos dados
experimentais da temperatura associada @ ponto 10% destilado das blends.

Tabela 3.33 — Cosficientesdo modelo clbico gjustados aos resultados experimentais de T10%
destilado dos blends de gasolina A

Coeficiente Valor Desvio padrédo
a 158,615 +0,570
ao 73,918 +0,570
as 37,069 +0,570
ay 109,318 +0,570
as 135,905 +0,807
ai -115,342 +2,785
ais -208,075 + 2,786
A -53,220 + 3,579
ais -102,657 + 22,466
ass -20,767 +2,777
g -18,634 +2,772
aos -59,732 + 3,007
asa -76,567 +2,777
ass -144,465 + 3,009
aus -16,732 + 3,007
ai23 106,778 + 18,569
Ai24 * *
aios 182,152 +62,842
Qi3 -93,090 + 19,586
aiss * *
auas 157,080 + 46,316
QA234 * *
a23s 45,840 + 18,524
Az45 * *
a345 -160,110 + 18,524

R’ =0,9996
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Comparando-se os coeficientes de determinacdd dos modelos quadrético (0,9964) e
clbico (0,9996), conclui-se que o modelo clbico permitiu um gjuste genas um pouco mais
eficiente aos dados experimentais do espaqo de treinamento. 1s9 indica que sdo significativas as
interagdes ndo lineares de 3% ordem entre as correntes petroquimicas bre a temperatura
asciada @ ponto 10% destilado dos blends, conforme os valores dos coeficientes ternérios
(aj) naTabela 3.33.

Es< gjuste mais eficiente pode ser visualizado res Figuras 3.27 € 3.28.

Histograma de Residuos
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Figura 3.27 —Histograma dos desvios dos val ores preditos pelo modelo cubico emrelacdo aos
resultados experimentais de T10% destilado dos blends dentro do espaco de treinamento

No histograma da Figura 3.27, observam-se residuos dos valores preditos em relacé®
aos dados experimentais dentro de um pequeno intervalo (-1,5°C; +1,5°C) e distribuidos de
forma perfeitamente deaoria.



Valores preditos

180

Valores Experimentais x Preditos
T10%
Modelo Cubico Especial

160

140

120

100

80

60

40

20

20 40

60 80 100 120

Valores observados

140

160

180

71

Figura 3.28—Reacao entre os val ores experimentais e os valores preditos pel o model o cibico
para T10% destilado dos blends de gasolina A dentro do espaco de treinamento

para atemperatura aociada a ponto 10% destilado dos blends dentro do espago de validagéo.

A Tabela 3.34 e a Figura 3.29 apresentam os resultados das predic6es do model o clbico

Tabda 3.34 — Resultados das predicfes do modelo cibico sobre T10% degtilado dos blends
dentro do espaco de \alidagédo

Blend T10% experimental (°C) T10% predito pelo modelo Desvio (%)
(O
32 103,4 95,99 7,16
33 107,0 99,15 7,33
34 82,2 80,82 1,69
35 76,1 74,00 2,75
36 79,4 79,09 0,38
37 69,7 68,32 1,98
38 68,5 70,78 3,33
39 63,0 64,03 1,63
41 59,5 60,18 1,13
42 40,2 28,44 29,24
43 67,5 75,55 11,93
44 65,1 74,68 14,72
45 50,7 43,70 13,80
46 48,1 41,68 13,33

R® = 0,9524
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Figura 3.29— Relacdo entre os val ores experimentais e os valores preditos pe o moded o cubico
para T10% destilado dos blends de gasolina A dentro do espaco de validacao

Os resultados apresentados na Tabela 3.35 e na Figura 3.29 demonstram mais uma vez
que, apesar do 6timo guste aos dados experimentais de treinamento, 0 modelo clbico, assm
como o0 moddo quadratico, quando aplicado a regido de validagdo, resulta en predicbes
ineficazes para a temperatura referente ao ponto 10% destilado. 1s pode ser facilmente
comprovado pela visualizac® da grande dispersdo dos pontos.

Desses resultados, pode-se @ncluir que as interagdes de 2* e de 3* ordens ainda néo sdo
suficientes para representar totalmente a influéncia da mistura das 05 correntes petroquimicas
sobre a temperatura do ponto 10% destilado. s sugeriria um aperfeicoamento do modeo pea
consideracio e interagdes de ordem superior a 3. No entanto, vale ressltar que a quantidade de
dados experimentais independentes no espaco de treinamento (25 dados) néo permite aobtengéo
desses moddl os.

34.4. Temperatura Referente a Ponto 50% Destilado (T50%) dos Blends

34.4.1. Modédo Linear

A Tabda 3.35 a seguir apresenta os resultados do ajuste do modelo linear aos dados

experimentai s da temperatura essociada a ponto 50% destil ado.



73

Tabedla 3.35 — Coeficientes do mode o linear ajustados aos resultados experimentais de T50%
dos blends de gasolina A

Coeficiente Valor Desvio padrédo
a; 175,0965 + 3,8640
a, 83,0996 + 3,6055
as 57,7389 +3,6174
as 112,4121 +6,6937
as 154,0785 +4,2788
R’ =0,9116

O baixo vaor do coeficiente de determinac® (R® = 0,9116) demonstra que o guste do
modelo linear aos dados experimentais do ponto 10% destil ado réo foi satisfatorio.

Visudizase essaineficiéncia de guste nas Figuras 3.30 e 3.31.
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Figura 3.30—Histograma dos residuos dos val ores preditos pelo modelo linear emrelacéo
aos resultados experimentais de T50% destilado dos blends

Na Figura 3.30, verificam-se residuos dos valores preditos pdo modelo linear em

relac® aos valores experimentais dentro de um intervalo apredéave: (-20°C; +20°C).
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Figura 3.31 — Relacdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo linear
para T50% destilado dos blends de gasolina A dentro do espacgo de treinamento

Na Figura 3.31, a dispersdo dos pontos demonstra que, de fato, o0 modelo linea ndo é

suficiente para representar a influéncia da mistura das correntes petroquimicas na temperatura
asciada a ponto 50% destil ado dos blends.

Assam, ndo foram efetuadas as predicdes do modd o linear para essa propriedade dentro

do espaqo ¢k validacio.
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34.4.2. Modelo Quadrético

A Tabela 3.36 a seguir apresenta os resultados do gjuste do modelo quadrético aos
dados experimentais da temperatura associada a ponto 50% destilado s blends.

Tabela 3.36 — Coeficientes do modelo quadratico ajustados aos resultados experimentais de
T50% dos blends de gasolina A

Coeficiente Valor Desvio padrédo
a; 165,8866 +3,0531
a 83,6378 +3,0251
az 46,5300 + 3,0270
ay 109,0955 +3,0300
as 136,2501 +4,2519
a, 26,6257 +12,9106
as 40,4903 +12,7982
ais * *
ais 99,2878 + 20,8608
A -25,2162 + 12,2226
) * *
ass 27,9884 + 13,6440
aag 64,3393 +12,3617
ass 76,2071 + 13,6671
a45 * *

R”=0,9780

Os resultados apresentados na Tabela 3.36 demonstram que, de fato, interacbes ndo
lineares bindrias entre as correntes (C1-C2, C1-C3, C1-C5, C2-C3, C2-C5, C3-C4, C3-C5),
desprezadas no moddo linear, sdo edtatisticamente significativas. Com excecd da interac®
C2-C3, tais interagbes provocam um deslocamento positivo sobre a temperatura sssociada @
ponto 50% destilado em relacdo a situacé® ideal (auséncia de interagdes moleculares). Desse
modo, o0 model o puramente li near efetua predigcdes subestimadas bre T50%.

As Figuras 3.32 e 3.33 apresentam os resultados prediti vos do model o quadrético para a
temperatura ssociada a ponto 50% destilado dentro doespago de treinamento.
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Figura 3.32 — Histograma dos desvios dos valores preditos peo modelo quadréatico em
relacdo aos resultados experimentais de T50% destilado dos blends
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Figura 333 — Relagdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo
quadrético para T50% destilado dos blends de gasolina A dentro do espaco de treinamento

Comparando-se a Figura 3.33 e 3.31, observa-se 0 mdhor agjuste do modelo quadratico,
em relacido ao moddo linear, dada amenor dispersdo dos pontos. No entanto, vale ressltar que
0 modelo quadratico ainda produz residuos apredaveis, conforme o intervalo tota do

histograma de residuos na Figura 3.32 (-15°C; +10°C).
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A Tabea 3.37 e a Figura 3.34 apresentam os resultados das predigbes do modeo
quadrético para T50% destilado dbs blends dentro do espago de vali dagéo.

Tabela 3.37—Resultados das predicdes do modelo quadréti co sobre T50% destilado dosblends
dentro do espaco de walidacao

Blend T50% experimental (°C) T50% predito pelo modelo Desvio (%)
(©)
32 121,2 125,55 3,59
33 128,6 133,20 3,58
34 104,9 104,54 0,34
35 96,3 98,19 1,97
36 128,3 132,10 2,96
37 104,8 105,87 1,02
38 123,1 123,20 0,08
39 132,1 130,83 0,96
41 113,5 109,86 3,21
42 57,2 83,96 46,79
43 138,6 130,93 5,53
44 150,9 150,88 0,02
45 97,8 105,11 7,48
46 1141 119,59 4,81
R°=0,9573
160
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Figura 334 — Relacdo entre os valores experimentais e os valores preditos peo modelo
quadratico para T50% dos blends de gasolina A dentro do espaco de validacao

O codficiente de orreacdo entre os dados experimentais e os preditos pedo modeo
quadrédtico (R*> = 0,9573), juntamente om a Figura 3.34, demonstram que ao se glicar tal
modelo dentro do espago de validagio, ndo sdo dbtidos predi¢des muito satisfatérias. Evidencia
se esse fato pelo grande erro relativo, de pouco mais de 46%, associado a predicdo do pornto



78

50% destilado do blend 42, cuja composi¢cdo volumétrica édada por: X; = 0,25 e X3 = 0,75.
Nota-se que ess blend se diferencia dos demais do espago de validag@® por apresentar uma
grande frac® de nafta leve (corrente C3). Para es= blend 42, conforme Tabela 3.37, o moddlo
quadrético superestimou a predicéo em relac® ao valor experimental (T50%e,=57,2°C e
T50%predto = 83,96°C). Es=® fato sugere que a interag@® bindria (C1-C3), que desloca
positivamente o vaor de T50%, ndo sga significativa en situagbes onde a concentracé® de
nafta leve sga muito ata. Como néo foram redlizados ensaios, no espaco ce treinamento, com
atas concentragdes dessa corrente (X3 < 0,5 no espago de treinamento), 0 modelo quadratico

gustado néo setorna eficaz nessas regides.

3443 Modelo Cabico

A Tabda 3.38 a seguir apresenta os resultados do gjuste do modelo cibico aos dados
experimentai s da temperatura asciada a ponto 50% destil ado dos blends.

Tabela 3.38 — Cosficientes do modelo clbico gustados aos resultados experimentais de T50%
destilado dos blends de gasolina A

Coeficiente Valor Desvio padrédo
a 164,729 +0,789
a, 81,383 +0,789
as 45,883 +0,789
ay 109,433 +0,789
as 136,208 +1,115
ai 62,037 + 3,850
ais 50,861 + 3,852
ais -14,201 +4,948
ais -270,433 + 31,058
a23 * *

Az 15,695 +3,832
azxs 46,282 +4,157
Az 54,918 + 3,839
ass 72,106 +4,159
aus * *

a3 -469,363 + 25,670
124 -110,492 + 31,265
aizs 851,102 + 86,876
i34 113,799 + 27,077
aiss 1211,201 + 88,657
145 * *

Az34 * *

a23s -248,804 + 25,608
Az45 * *

Aass 161,146 + 25,608

R? = 0,9968




79

O codiciente de determinac® do moddo cibico (R* = 0,9968) comprova a
superioridade de seu gjuste aos dados experimentais de T50% em relacd® ao modelo quadratico
(R* = 0,9780). Es® fato evidencia que as interagdes de 3* ordem entre as correntes
petroquimicas s80 significativas na determinagdo da temperatura associada ao porto 50%
destil ado.

As Figuras 3.35 e 3.36 apresentam os resultados preditivos do modelo clbico para a
temperatura ssociada a ponto 50% destilado dentro doespago de treinamento.

Histograma de Residuos
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Figura 3.35—Histograma dos residuos dos valores preditos pelo modelo cibico emreacédo
aos resultados experimentais de T50% destilado dos blends

O histograma da Figura 3.34 mostra que, de fato, o gjuste do modelo cubico, cujos
residuos % encontram dentro de um pequeno intervalo (-2°C ; +3°C), foi bastante superior ao
do modelo quadrético, cujos residuos estdo entre—15°C e +10°C.

A concentraggo dcs pontos em torno da retay = x na Figura 3.35 a seguir permite uma

boa visualizacdo da eficacia do g uste do modd o clibico.
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Figura 3.36 — Relacdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo
clbico para T50% dos blends de gasolina A dentro do espaco de treinamento

A Tabela 3.39 e a Figura 3.36 apresentam os resultados das predic6es do model o clbico
para T50% destilado dentro doespaqo ce validaca.

Tabda 3.39 — Resultados das predicfes do modelo cibico sobre T50% degtilado dos blends
dentro do espaco de \alidagédo

Blend T50% experimental (°C) T50% predito pelo modelo Desvio (%)
&S
32 121,2 119,85 1,11
33 128,6 122,62 4,65
34 104,9 104,45 0,42
35 96,3 98,10 1,87
36 128,3 127,19 0,86
37 104,8 102,72 1,98
38 123,1 125,17 1,68
39 132,1 133,22 0,84
41 113,5 104,99 7,50
42 57,2 85,13 48,83
43 138,6 132,76 4,21
44 150,9 142,80 5,37
45 97,8 107,37 9,79
46 114,1 134,49 17,87

R® = 0,9029
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Figura 3.37— Relacdo entre os val ores experimentais e os valores preditos pe o moded o clbico
para T50% dos blends de gasolina A dentro do espaco de \alidacéo

Os resultados apresentados na Tabea 3.39 e na Figura 3.36 comprovam que, apesar do
6timo ajuste do modelo clbico aos dados experimentais de treinamento, 0 mesmo ndo efetua
predicdes stisfatorias dentro do espaco de validacé. Verificase que o modeo clbico, do
mesmo modo que 0 modelo quadrético, produz um erro considerdvel (aproximadamente 49%)
quando aplicado a0 blend 42, provando-se, mais uma vez, que, em regides onde a frac®
volumétrica da corrente C3 € dta, os efetos de interac® positivos ndo sdo significativos. Diante
diso, um aperfeicoamento, tanto do modeo quadratico, como do clibico, que permitise a
generalizac® desses modd os, seria possivel se fossem adicionados, no espago de treinamento,
novas formulagdes de blend com concentragBes da corrente de nafta leve (C3) superiores as
utilizadas no presente estudo.
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345. Temperatura Referente a Ponto 90% Destilado (T90%) dos Blends
3451 Modelo Linear
A Tabda 3.40 a seguir apresenta os resultados do gjuste do modelo linear aos dados

experimentai s da temperatura associada ao ponto 90% destil ado dbs blends.

Tabela 3.40 — Coeficientesdo modeo linear ajustados aos resultados experimentais de T90%
destilado dos blends de gasolina A

Coeficiente Valor Desvio padrédo
a, 213,6298 +8,0474
a, 120,7031 +7,5090
as 99,5329 +7,5338
a, 121,4343 +7,6927
as 158,9482 +8,9111
R’ =0,6893

O resultado do coeficiente de determinac@® do modelo linear (R? = 0,6893) mostra uma
fata total de guste aos dados experimentais da temperatura asociada ao ponto 90% destilado
dos blends.

Nas Figuras 3.37 e 3.38, os resultados preditivos sobre o espago de treinamento
demonstram a ineficada do gjuste do modelo linea, conforme os grandes desvios entre os

dados experimentais e os dados preditos para 0 ponto 90% destilado.

Histograma de Residuos
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Figura 3.38 — Histograma dos desvios dos val ores preditos pelo modelo linear emrelacdo aos
resultados experimentais de T90% destilado dos blends dentro do espaco de treinamento
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Figura 3.39 — Relacdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo linear
para T90% destilado dos blends de gasolina A dentro do espaco de treinamento

Dada asuafatade guste, o mode o linear ndo foi aplicado ao espago de validaca.

3452 Modelo Quadrético
A Tabela 3.41 a seguir apresenta os resultados do ajuste do moddo quadrético aos

dados experimentais da temperatura associada a ponto 90% destilado dbs blends.

Tabela 3.41 — Coeficientes do modelo quadratico ajustados aos resultados experimentais de
T90% destilado dos blends de gasolina A

Coeficiente Valor Desvio padrédo
a; 171,3706 +2,5561
a 108,4766 +2,56327
as 61,6524 +2,5343
ay 108,6216 +5,5368
as 136,5838 + 3,56597
ap 145,1229 +10,8089
ais 226,7958 +10,7148
ais 142,9536 +12,8396
as * *

A 64,1105 +10,2329

azs * *

ass 62,9914 +11,4230

as4 96,0764 + 10,3493

ass 144,9029 + 11,4423

aus 37,8284 +11,5771
R”=0,9875

As Figuras 3.39 e 3.40 apresentam os resultados prediti vos do model o quadrético para a
temperatura sssociada a ponto 90% destil ado dentro doespago de treinamento.
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Figura 3.40—Histograma dos desvios dos valores preditos pelo modelo quadrético emrelacdo
aos resultados experimentais de T90% destilado dos blends
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Figura 3.41 — Relagdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo
quadratico para T90% destilado dos blends de gasolina A dentro do espacgo de treinamento
Os resultados apresentados nos graficos anteriores, juntamente com o valor do
codficiente de determinacgo (R* = 0,9875), demonstram a superioridade do modelo quadrético,
em relacdo a0 modelo linea, no que se refere @ gjuste aos dados experimentais. Es< fato

comprova que deitos de interagdo binaria entre as correntes petroquimicas, ndo previstos no
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modelo linear, sdo realmente significativos na determinacé® da temperatura associada ao ponto
90% destilado. De aordo com os coeficiente binarios do modelo quadrético apresentados na
Tabeda 3.41, verifica-se que apenas as interagdes C1-C5 e C2-C4 ndo produzem nenhum efeito
de deslocamento em T90% em relagdo a situacdo ided. As demais interagdes produzem efeitos
de desl ocamento positi vo sobre T90%.

A Tabda 3.42 e a Figura 3.41 apresentam os resultados das predicbes do modeo
quadrético para T90% destilado dcs blends dentro do espago de vali dagéo.

Tabda 3.42—Resultados das predic¢tes do model o quadrético sobre T90% destilado dosblends
dentro do espaco de \alidacédo

Blend T90% experimental (°C) T90% predito pelo modelo Desvio (%)
Q)
32 140,5 142,83 1,66
33 1425 146,54 2,83
34 127.,4 130,65 2,55
35 132,6 130,02 1,94
36 153,5 155,68 1,42
37 161,1 147,70 8,32
38 154.,4 156,11 1,11
39 161,7 163,91 1,36
41 164,4 160,63 2,29
42 165,5 131,60 20,48
43 169,3 180,48 6,60
44 166,9 172,65 3,44
45 164,9 150,12 8,97
46 159,1 154,27 3,03
R*=0,6912
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Figura 342 — Relagdo entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo
quadratico para T90% destilado dos blends de gasolina A dentro do espaco de validagéo



86

Os dtos desvios entre os dados experimentais e os dados preditos, apresentados
anteriormente na Figura 3.41 e na Tabda 3.42, juntamente @m o baixo valor do coeficiente de
corrdacgo (R = 0,6912), comprovam que 0 modelo quadrético ajustado n&o obteve resultados
preditivos stisfatorios, dentro do espag de validagdo, e, portanto, 0 mesmo ndo pode ser
generalizado como mode o preditivo para a temperatura as<ociada a ponto 90% destil ado.

3453 Modelo Cabico

A Tabda 3.43 a seguir apresenta os resultados do gjuste do modd o clibico aos dados
experimentai s da temperatura asciada a ponto 90% destil ado dbs blends.

Tabdla 3.43 — Cosficientes do modelo cubico gjustados aos resultados experimentais de T90%
destilado dos blends de gasolina A

Coeficiente Valor Desvio padrédo
a 173,324 +0,602
a 110,604 + 0,602
as 62,908 +0,602
as 109,404 + 0,602
as 136,760 +0,8511
a, 111,589 +2,937
ais 203,247 +2,939
ais 111,432 +3,775
ais 186,799 + 23,698
ass 39,522 +2,929
Ao * *
aos 49,907 +3,172
Az 91,722 +2,929
ass 144,165 +3,174
ays 39,507 +3,172
ai123 359,526 + 19,587
Q124 321,636 + 23,856
a125 -447,624 + 66,288
a134 177,746 + 20,660
ai3s -581,180 + 67,647
145 -245,367 + 48,855
a234 * *
az3s 149,790 +19,539
aoas 56,246 + 19,271
asas -66,060 + 19,539

R? = 0,9995
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As Figuras 3.42 e 3.43 apresentam os resultados preditivos do modelo clbico para a
temperatura asociada a ponto 90% destilado dentro doespago de treinamento.
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Figura 343 - Histograma dos desvios dos valores preditos pelo model o clibico enreagéo aos
resultados experimentais de T90% destilado dos blends
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Figura 344 — Relacao entre os val ores experimentais e os val ores preditos pelo mode o clbico
para T90% destilado dos blends de gasolina A dentro do espaco de treinamento
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Fazendo-se uma comparagdo do histograma de residuos obtidos com o modelo cibico
(Figura 3.42), onde verificam-se desvios méximos dentro ce um pequeno intervalo (-2°C;+3°C),
com o que foi obtido pedo modelo quadrético, com desvios dentro de um intervalo maior (-
10°C;+10°C), comprova-se que, de fato, o modelo clibico apresenta um ajuste as dados
experimentais de T90% mais eficaz Destacase esse resultado através da observacdo da baixa
dispersdo dos pontos observada na Figura 3.43.

A Tabela 3.44 e a Figura 3.44 apresentam os resultados das predices do modelo clbico
para T90% destilado dentro do espaqo cke vali dacio.

Tabda 3.44 — Resultados das predi¢Bes do modelo cuibico sobre T90% destilado dos blends
dentro do espaco de \alidacédo

Blend T90% experimental (°C) T90% predito pelo modelo Desvio (%)
(0
32 140,5 141,87 0,98
33 142.,5 148,38 4,13
34 127.,4 135,02 5,98
35 132,6 134,58 1,49
36 153,5 154,38 0,57
37 161,1 154,87 3,87
38 154.,4 154,98 0,38
39 161,7 161,02 0,42
41 164,4 167,95 2,16
42 165,5 128,62 22,28
43 169,3 180,36 6,53
44 166,9 176,18 5,56
45 164,9 151,53 8,11
46 159,1 145,91 8,29
R*=0,6319
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Figura 3.45—Reacao entre os val ores experimentais e os valores preditos pel o model o cubico
para T90% dos blends de gasolina A dentro do espaco de \alidacéo
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O baixo valor para o coeficiente de @rrdac® (R* = 0,6319) e ata dispersdo dos pontos
observada na Figura 3.44 comprovam que, apesar de seu 6timo gjuste aos dados experimentais

do espaco de treinamento, 0 mode o clibico ndo permite efetuar predicbes stisfatérias dentro do
espa devalidacé.
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4. CONCLUSOES

4.1. Introducéo

O presente @pitulo foi organizado de tal modo que @ada um dos itens a seguir apresenta
as condusdes referentes ap desenvolvimento e a capacidade preditiva dos modelos empiricos

usados para cada uma das cinco propriedades fisico-quimicas dos blends de gasolina A.

4.2. Densdade a20°C

O coeficiente de determinagéo (R? = 0,9987) mostrou que o modeo linea ajusta-se
satisfatoriamente as densidades experimentais dos blends presentes no banco de dados de
treinamento. Além da eficiéncia do seu gjuste, 0 modelo linear permitiu 6timos resultados
gquando usado para efetuar predicdes das densidades dos blends pertencentes ao espag de
vaidagdo. O desvio maximo obtido entre os dados experimentai s de vali dagio e os preditos pelo
modelo linear foi de apenas 0,69%.

Condui-se que o modelo polinomial linea pode ser utilizado como modelo preditivo
eficaz da densidade dos blends de gasolina A.

4.3. Pressio deVapor Reid (PVR)

A Tabeda 4.1 a seguir apresenta um resumo dcs resultados dos gjustes e das predicles

dos model os empiricos parao PVR dos blends de gasolina A.

Tabdla 4.1 — Quadro comparativo dos resultados de ajuste e de predicdes dos modelos
empiricos para o PVR dos blends

Modelo Empirico  Coeficiente de correlacdo Cosficiente de Erro preditivo
(R?) no espago de corrdlacio (R) no  maximo observado
treinamento espaco de \alidacéo no espaco de
validacao
Modelo linear 0,9839 0,9951 9,34 %
Modelo quadrético 0,9954 0,9912 12,10%
Rede neurd artificial 0,9995 0,9963 6,62 %

Dos resultados expostos na Tabela 4.1, conclui-se que, dentre os modelos empiricos, a
rede neura artificial apresentou um guste aos dados experimentais de PVR dos blends do
espag de validacdo mais eficaz A superioridade da RNA também foi verificada nos bons
resultados preditivos de PVR para os blends do espag de vaidag&o, no qual o erro maximo
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obtido foi de 6,62%. Conclui-se, portanto, que a rede neurd artificial, dentre os modelos
gjustados, representa amelhor escolha como moddo preditivo de PVR dos blends de gasolina
A.

Ainda na Tabda 4.1, verifica-se que a diferenca entre os coeficientes de arrdacdo dos
modelos linear e quadrético é pequena. Dess fato, pode-se @ncluir que apressio ce vapor Reid
dos blends formulados apresenta um pequeno afastamento em relagc® & pressdo de vapor ided,
isto € em reacéo a pressio de vapor que seria resultante de uma simples combinacéo linear das

pressBes de vapor das correntes petroquimicas.

44.  Temperatura asociada ao Ponto 10% Destilado

A Tabda 4.2 seguinte gresenta um resumo dos resultados do gjuste edas predicOes dos
model os empiricos para atemperatura sssociada a ponto 10% destil ado dos blends.

Tabdla 4.2 — Quadro comparativo dos resultados de ajuste e de predicdes dos modelos
empiricos para T10% destilado dos blends

Mode o Empirico Cosficiente de Cosficiente de Erro preditivo
corrdlacdo (R no  correlacdo (R) no  méaximo observado
espaco detreinamento  espaco de \alidagao no espaco de

validacao
Modelo linear 0,7686 - -
M odel o quadratico 0,9964 0,9422 29,60 %
Modelo clbico especid 0,9996 0,9524 29,24 %
Rede neurd artificial 0,9997 0,9963 7,78 %

Comparando-se os dados apresentados na Tabela 4.2, conclui-se que o modelo empirico
que obteve melhor guste aos dados experimentais do espag de treinamento e mehores
resultados prediti vos no espag de validagio, para T10% destilado dos blends, foi a rede neural
artificial. Os moddos quadratico e dibico espedal foram bem gustados aos dados de
treinamento, no entanto, quando apli cados na predicdo para os blends de validagéo sdo obtidos
resultados pouco satisfatérios, conforme os vaores relativamente baixos dos coeficientes de
correlacdo (quuadrético = 0,9422 e R’ = 0,9524). Sendo assm, a RNA pode ser seledonada
como modelo preditivo datemperatura associada a ponto 10% destilado.

45.  Temperatura asociada ao Ponto 50% Destilado

A Tabda 4.3 seguinte gresenta um resumo dos resultados do guste edas predicdes dos
model os empiricos para atemperatura associada a ponto 50% destil ado dos blends.
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Tabela 4.3 — Quadro comparativo dos resultados de ajuste e de predicdes dos modelos
empiricos para T50% destilado dos blends

Modelo Empirico Cosficiente de Cosficiente de Erro preditivo
correlacdio (R no  correlagdo (R)no  maximo observado
espaco detreinamento  espaco de validagao no espaco de

validacao

Modelo linear 0,9116 - -
M odel o quadratico 0,9780 0,9573 46,79 %
M odelo clbico espeda 0,9968 0,9029 48,83 %
Rede neurd artificial 0,9967 0,979 14,87 %

Pela omparacd dos coeficientes de crrelagdo da Tabela 4.3 acima, conclui-se mais uma
vez que arede neurd artificial permitiu um gjuste as dados experimentais e predicbes no
espag ce vaidagd mais satisfatorios que os modelos polinomiais, de modo ta que a mesma

possa ser seledonada como modelo preditivo datemperatura associada a ponto 50% destil ado.

46. Temperatura asociada ao Ponto 90% Destilado

A Tabda 4.4 seguinte gresenta um resumo dos resultados do guste edas predicdes dos
model os empiricos para atemperatura associada a ponto 90% destil ado dos blends.

Tabdla 4.4 — Quadro comparativo dos resultados de ajuste e de predicdes dos modelos
empiricos para T90% destilado dos blends

Modelo Empirico Cosficiente de Cosficiente de Erro preditivo
corrdlacdo (R no  correlacdo (R) no  méaximo observado
espaco detreinamento  espaco de \alidagao no espaco de

validacao
Modelo linear 0,6893 - -
M odel o quadratico 0,9875 0,6912 20,48 %
M odelo clbico espeda 0,9995 0,6319 22,28 %
Rede neurd artificial 0,999 0,9577 11,58 %

Da Tabda 4.4, conclui-se que o modelo linear apresenta um gjuste aos dados experimentais
do ponto 90% destilado completamente inadequado. Os modelos quadrdtico e dlbico especia
apresentam um guste satisfatdrio aos dados do espagp ce treinamento, no entanto, sdo
ineficientes nas predicBes no espa de validac®, conforme os baixos valores dos <us
coeficientes de @rrdacd. Assm, nenhum dos modelos polinomiais pode ser generalizado

como modd o preditivo.
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A rede neurd artificial, por outro lado, apresenta resultados stisfatorios tanto no seu
gjuste aos dados experimentais de treinamento, como ra sua aplicacé para efetuar predicdes no
espa devalidacé.

Dos resultados supramencionados a respeito dos pontos da curva de destilacd dos
blends, pode-se mncluir que os coeficientes dos model os quadrético e albico espedial, os quais
representam os efeitos de interagdes nd lineares, ndo sdo suficientes para permitir a
generalizac® deses modelos dentro do espag e validagdo. A complexidade de interacOes
fisico-quimicas entre @ correntes petroquimicas na determinagdo dos pontos de destilac® dcs
blends é superior & complexidade que poderia ser descrita por esses dois modelos. Como a rede
neural obteve resultados preditivos bem nais stisfatdrios, conclui-se que esse modelo empirico

€ capaz de se gjustar mai's adequadamente a essa grande wmplexidade de interagdes.

4.7. Sugestdes para Futuras Pesquisas

Inicialmente, sugere-se ampliar a moddagem preditiva para outros parametros fisico-
quimicos da gasolina petroquimica, tais como grau de octanagem (RON — research octane
number; MON — motor octane number), teor de goma, teor de enxofre e benzeno.

Outra sugestéo consiste em construir um programa de otimizagc& que, juntamente @m
0s modelos preditivos das propriedades fisico-quimicas estudadas, atuase na busca e na
determinagcd da composicéo volumétrica das correntes petroquimicas que, quando misturadas,
permitisse a obtencdo de um blend de gasolina A com parémetros de qualidade de aordo com
as espedficacOes exigidas pela ANP e mm menor custo.

De acordo com MANSOORI (2001), atermodindmica pode ser aplicada, através de um
método conheddo como termodindmica do continuo, no desenvolvimento de modeos
preditivos de propriedades fisico-quimicas relacionadas com equilibrio de fases (pressio de
vapor e curva de destilagdo), em misturas com composi¢éo quimica complexa, como o caso da
gasolina petroquimica. Assm, uma sugestdo, que exigiria uma pesquisa mais aprofundada,
consiste na aplicacé® e no desenvolvimento desses modelos termodinamicos para predicéo das
propriedades da gasolina A. Segundo MANSOORI (2001), esses modelos so capazes de
relacionar as propriedades do blend com as propriedades fisico-quimicas dos componentes que
partticiparam na sua formulag®. Dese modo tais moddos poderiam ser aplicados nas
predicdes das propriedades da gasoli na petroquimica de forma generalizada, mesmo se houvesse
variagdes no proces® industrial que aterasem significativamente a omposi¢cdo quimica das

correntes petroquimicas.
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