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RESUMO

A fusado de dados de diferentes fontes analiticas pode ser uma forma viavel de
estimar as propriedades fisico-quimicas do petréleo quando comparada ao uso de
uma unica técnica analitica. Isso ocorre porque saidas de diferentes fontes
instrumentais podem transportar informagdes complementares e agir sinergicamente
durante a calibragcdo. Neste trabalho, foi investigado o potencial das estratégias de
fusdo de dados para estimar sete propriedades do petréleo bruto: teor de enxofre (S),
teor de nitrogénio total (NT), teor de nitrogénio basico (NB), numero de acido total
(NAT), fragbes de saturados (SAT), aromaticos (ARO) e polares (POL). Foram
disponibilizadas 125 amostras de petroleo bruto, divididas em 70% para calibragao e
30% para previsdao. As propriedades fisico-quimicas das amostras foram
determinadas por meio de meétodos experimentais padronizados. Modelos de
regressao por minimos quadrados parciais (PLS) foram construidos a partir dos
dados, previamente pré-tratados, de espectroscopia no infravermelho médio (MIR)
com transformada de Fourier e de espectroscopia de ressonancia magnética nuclear
(RMN) de 'H e '3C, individuais e fundidos a nivel baixo, médio por PCA e PLS e alto
em diferentes combinag¢des. O numero 6timo de variaveis latentes foi determinado por
validacdo cruzada, pelo método Venetian Blind. Os resultados mostraram que,
enquanto a fusdo de nivel médio por PLS aumentou a exatiddo de alguns dos
modelos, a fusdo de nivel baixo, médio por PCA e alto proporcionou melhorias
insignificantes. Aplicando a fusdo de nivel médio por PLS, os teores de S, NT, NB,
NAT, SAT, ARO e POL foram estimados, respectivamente, com RMSEFp iguais a 0,057
m/m%, 0,041 m/m%, 0,0067 m/m%, 0,16 mgKOHg~', 4,73 m/m%, 3,66 m/m% e 6,50
m/m% e coeficientes de determinagao iguais a 0,90, 0,83, 0,98, 0,91, 0,84, 0,67 e
0,66, para o conjunto de amostras teste. A fusdo de nivel médio por PLS demonstrou,
para estes casos, ser a melhor estratégia fusdo entre as demais, melhorando a
exatiddo dos modelos. A fusdo de dados a nivel baixo e médio por PCA também foi
aplicada em dados de espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) e MIR para
discriminagao de amostras de petroleo bruto em doce/azedo, pobre/rico em nitrogénio,
nao acido/acido/altamente acido e leve/médio/pesado. Os modelos de classificacao
foram obtidos por meio do método de analise discriminante por minimos quadrados
parciais (PLS-DA). Os modelos de classificacdo baseados nos espectros individuais
e nos espectros fundidos a nivel baixo e médio foram comparados utilizando os
parametros de desempenho sensibilidade, especificidade, eficiéncia, acuracia e erro
de predig¢ao total. Em comparacdo com os modelos individuais, a fusdo de dados a
nivel baixo e/ou médio proporcionou uma maior acuracia e menor taxa de erro de
predicao total em todas as quatro classificagdes propostas neste estudo. Os modelos
de classificagao construidos a partir da fusdo de dados apresentaram alta acuracia,
atingindo valores iguais ou superiores a 92%. Esses resultados demonstraram que as
técnicas espectroscopicas propostas podem se complementar, por meio da estratégia
de fusdo de dados, gerando maior efeito sinérgico e, conseqiientemente, produzindo
modelos com maior capacidade de previsao.

Palavras-chave: Fusdo de dados. Petréleo bruto. Espectroscopia no infravermelho.
RMN. PLS.



ABSTRACT

Data fusion from different analytical sources can be a viable way to estimate
physicochemical properties ou classificate crude oil samples, when compared to using
a single analytical technique. This is because outputs from different instrumental
techniques can carry additional information and act synergistically during calibration.
In this work, the potential of data fusion strategies was investigated to estimate seven
properties of crude oil: sulfur content (S), total nitrogen content (NT), basic nitrogen
content (NB), total acid number (NAT), saturated (SAT), aromatic (ARO) and polar
(POL) fractions. A total of 125 crude oil samples were available, divided into 70% for
calibration and 30% for prediction. The physicochemical properties of the samples
were determined using standardized experimental methods. Partial least squares
(PLS) regression models were constructed from pre-treated mid-infrared spectroscopy
(MIR) data and 'H and '3C nuclear magnetic resonance (RMN) spectroscopy data,
using the data in individual form and also fused at low-level, mid-level with PCA and
PLS and high-level in different combinations. The optimal number of latent variables
was determined by cross-validation, using the Venetian Blind method. The results
showed that, while mid-level data fusion by PLS increased the accuracy of some of
the models, low, mid by PCA and high-level fusion provided negligible improvements.
Using mid-level by PLS data fusion, the contents of S, NT, NB, NAT, SAT, ARO and
POL were estimated, respectively, with RMSEp equal to 0,057 m/m%, 0,041 m/m%,
0,0067 m/m%, 0,16 mgKOHg~', 4,73 m/m%, 3,66 m/m% and 6,50 m/m% and
coefficient of determination equal to 0,90, 0,83, 0,98, 0,91, 0,84, 0,67 and 0,66. Low
and mid-level by PCA data fusion was also applied to near infrared (NIR) and MIR
spectroscopy data for discrimination of crude oil samples into sweet/sour, poor/rich in
nitrogen, non-acidic/acidic/highly acidic and light/ medium/heavy. The classification
models were obtained through the method of discriminant analysis by partial least
squares (PLS-DA). Classification models based on individual spectra and on the low
and mid-level fused spectra were compared using the performance parameters
sensitivity, specificity, efficiency, accuracy and total prediction error. Compared to the
individual models, low and/or med-level data fusion provided greater accuracy and
lower total prediction error rate in all four classifications proposed in this study. The
classification models built from data fusion showed high accuracy, reaching values
equal to or greater than 92%. These results demonstrate that the proposed
spectroscopic techniques can complement each other, through the data fusion
strategy, generating a greater synergistic effect and, consequently, producing models
with greater predictive capacity.

Keywords: Data fusion. Crude oil. Infrared espectrocopy. NMR. PLS.
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CAPITULO 1 INTRODUCAO E JUSTIFICATIVA

O petréleo apresenta uma matriz altamente complexa e sua composi¢cao e
caracteristicas variam de um reservatério para outro (THOMAS, 2001). Seu valor
econdmico depende do tipo, qualidade e quantidade de subprodutos que ele é capaz
de gerar nas refinarias. Desta forma, é imprescindivel a caracterizagdo do petréleo
para determinar as suas propriedades fisicas e quimicas de maior interesse, com
vistas a precifica-lo para sua posterior comercializagdo. Além disso, para evitar
problemas operacionais e garantir a qualidade do produto final, € importante monitorar
e controlar alguns parametros do petrdleo durante seu processamento e refino
(VEMPATAPU e KANAUJIA, 2017).

A ASTM (American Society for Testing and Materials) padronizou diversos
métodos para determinacdo de propriedades fisico-quimicas do petréleo e seus
derivados como, por exemplo, octanagem, densidade, ponto de fulgor, viscosidade,
lubricidade, entre outras. Entretanto, caracterizar o petrdleo utilizando todos os
métodos padronizados € um processo bastante trabalhoso que envolve diversas
analises, geralmente, de alto custo. Ademais, estas analises, em conjunto, demandam
um longo tempo (maior que 4 meses de ensaio), impossibilitando o ajuste dos
parametros em tempo real para otimizagao das condi¢gdes de operacao e consequente
controle da qualidade do produto final. Uma alternativa consiste em inferir estas
propriedades por meio de técnicas espectroscopicas que, em geral, sdo rapidas, nao
destrutivas e permitem a determinacdo simultdnea de varias propriedades
(KHANMOHAMMADI et al., 2012).

A espectroscopia na regiao do infravermelho por transformada de Fourier (FTIR,
do inglés Fourier transform infrared) tem sido a técnica analitica mais usada para
predicido de propriedades do petroleo e derivados (DOUGLAS et al.,, 2018,
RODRIGUES et al., 2017, KHANMOHAMMADI et al., 2012, LOZANO et al., 2017). E
uma técnica conveniente, pois o0s espectros na regido do infravermelho se
correlacionam bem com varias propriedades fisico-quimicas do petroleo (Baird 2016).
Muitas calibracdes desenvolvidas a partir dessa técnica tém sido utilizadas em linha
para a otimizagdo das condi¢gdes operacionais de refino em tempo real (ALVES e
POPPI, 2012, LAMBERT et al., 1995).

Outra técnica espectroscopica que tem se mostrado promissora e vem sendo
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muito utilizada na caracterizagdo de petroleo e seus derivados é a ressonancia
magnética nuclear (RMN) (VEMPATAPU e KANAUJIA, 2017). DUARTE et al. (2016)
obtiveram resultados satisfatorios utilizando RMN 'H associada a métodos
quimiométricos de calibragao multivariada para inferir varias propriedades do petroleo
bruto.

A determinacdo das propriedades fisico-quimicas do petrdleo por meio de
informagdes espectrais € realizada com o auxilio da quimiometria, por meio de um
processo chamado calibragdo multivariada. Os espectros, cujos sinais representam
as variaveis independentes, sao correlacionados, por meio de modelos matematicos,
com as propriedades fisico-quimicas, as quais representam as variaveis dependentes.
Devido ao grande numero de amostras e de variaveis, tanto dependentes como
independentes, os calculos envolvidos para constru¢cao dos modelos matematicos se
tornam complexos, sendo imprescindivel o uso de ferramentas computacionais € o
conhecimento de algebra e estatistica para o processamento dos dados. Nesse
contexto de se trabalhar com muitas varaveis e amostras ao mesmo tempo, surgiu a
Quimiometria, uma area da quimica cuja finalidade é agregar conhecimentos e
técnicas necessarias para resolugao de tais calculos (BRERETON, 2000).

A quimiometria é a ciéncia de processar informacdes quimicas para diferentes
objetivos como, por exemplo, a discriminagcdo de classes que busca dividir os dados
em diferentes grupos de acordo com a similaridade entre eles. Uma das principais
aplicagdes da quimiometria € a calibragdo que utiliza uma ou mais medidas analiticas
para prever algum parametro ou propriedade de interesse que esteja correlacionado
com essas medidas (BRERETON, 2007). Quando a informagao analitica envolve duas
ou mais variaveis, o processo € chamado de calibracdo multivariada (ADAMS, 1995).
Com o objetivo de prever propriedades ou composigéo, a calibragdo multivariada pode
ser realizada por diferentes métodos de regressdao. O método mais popular é a
regressao por minimos quadrados parciais (PLS, do inglés Partial Least Squares)
(BRERETON, 2007, KHANMOHAMMADI et al., 2012).

A PLS tem a vantagem de, no lugar dos dados brutos, utilizar combinagdes
lineares das variaveis latentes para a construgcao do modelo. A variaveis latentes séo
combinagdes lineares das variaveis originais. Além de serem em numero reduzido,
séo ortogonais entre si, 0 que reduz a elevada colinearidade das variaveis originais.

Neste processo, as variaveis originais recebem “pesos”, de forma que quanto maior a



21

sua correlagdo com a variavel resposta, maior sera seu peso, aumentando sua
influéncia no modelo construido. Desta forma, as variaveis mais importantes
contribuem mais significativamente na previsdo das variaveis dependentes (MILLER
J.N. e MILLER J. C., 2010).

Na calibracdo multivariada objetiva-se encontrar um modelo matematico que
relacione as propriedades de interesse com sinais analiticos, geralmente, de
determinada técnica espectroscépica. Para cada técnica analitica ou diferentes
conjuntos de dados é possivel obter um modelo matematico diferente (MENDES et
al., 2018). No entanto, medidas de uma unica técnica analitica, algumas vezes, podem
nao ser suficientes para correlaciona-las com varias propriedades de interesse e gerar
modelos de qualidade.

Neste contexto, aparece uma nova estratégia de modelagem chamada fusdo de
dados que consiste, basicamente, em fundir dados de diferentes fontes analiticas e, a
partir deles, obter um uUnico modelo matematico para inferéncia das variaveis
dependentes ou classificacdo de amostras (CASTANEDO et al., 2013).

Um dos pioneiros na aplicagdo da estratégia de fusdo de dados foi DOWNEY et
al. (1997). Espectros no infravermelho médio e préximo foram agrupados em uma
matriz e técnicas quimiométricas foram aplicadas para discriminagcao de dois tipos
diferentes de café em um conjunto de amostras. Os autores compararam o modelo
resultante da fusdo com modelos construidos a partir dos dados de apenas uma
técnica analitica. Foi observado que a fusdo de dados produziu um modelo mais
robusto, uma vez que foi necessaria uma menor quantidade de componentes
principais para uma discriminagao eficaz das amostras. Segundo os autores, esses
resultados eram um indicativo de que a fusdo de dados provenientes de diferentes
fontes analiticas era capaz de produzir modelos com melhor capacidade de
discriminagao ou de previsao de propriedades (DOWNEY et al., 1997).

Alguns trabalhos exploraram o impacto do nivel da fusdo de dados na
capacidade preditiva ou discriminativa dos modelos. LI et al. (2018) fundiu dados de
espectros na regido do infravermelho médio e préximo a niveis baixo, médio e alto e
comparou os modelos para a determinagao da origem geografica da erva medicinal
Panax. Os dados espectrais tratados individualmente (sem fusdo) nao foram capazes
de classificar as amostras quanto a sua origem de forma satisfatoria. A fusao de nivel

alto gerou modelos de melhor classificacédo, com exatidao de 98-100% contra 95-98%
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e 93-96% para nivel médio e baixo, respectivamente. Segundo os autores, a fusdo de
nivel baixo tem menor eficacia, pois os dados brutos podem conter informagdes
redundantes, ruido ou interferéncia que obstruem o efeito sinérgico entre as
informacgdes (LI et al., 2018).

Nos ultimos anos, uma extensa producéo cientifica utilizando a fusdo de dados
de diversas fontes analiticas foi publicada de forma crescente ao longo do tempo, na
area de quimica, como mostra a Figura 1.1. O grafico da figura é resultado de uma
analise bibliométrica utilizando o software RStudio com a ferramenta Bibliometrix. A
pesquisa foi feita na base de dados Scopus, no periodo de 1980 e 2020, utilizando as
palavras-chave “data fusion” e “chemometrics”. De acordo com o grafico, o nimero de
pesquisas cientificas envolvendo a fusdo de dados na quimiometrica cresceu muito,

principalmente, nos ultimos anos.
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Figura 1.1. Numero de publicagdes, na base de dados Scopus, com as palavras-chave “data fusion” e

“chemometrics” ao longo dos anos.

BORRAS et al. (2015), em sua revisao bibliografica, cita um total 77 artigos em
que os autores aplicam a fusdo em dados, utilizando diversos alimentos como objeto
de estudo. Dentre estes, um numero de 43, 25 e 9 artigos empregaram a fusao,
respectivamente, a nivel baixo, médio e alto. Uma grande parte destes trabalhos se
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propds a classificar\identificar a origem de alimentos a partir de analises
quimiométricas (BORRAS et al., 2015). BAJOUB et al. (2016) empregaram fusdo em
niveis baixo e médio em dados de cromatografia liquida de alta eficiéncia para
discriminar amostras de azeite de oliva extra-virgem de acordo com sua origem.

A estratégia de fusdo de dados também foi aplicada para a classificacdo de
varios outros alimentos: 6leo de palma (OBSESAN et al.,, 2017), suco de laranja
(CUEVAS et al., 2017), cerveja (TAN et al., 2015), vinho tinto (APETREI et al., 2012),
entre outros.

A inferéncia de propriedades também foi foco de estudo na area de alimentos.
ZUDE et al. (2006), MENDONZZA et al. (2012) e XIAOBO et al. (2013) agruparam
dados de diferentes técnicas analiticas para predicdo de propriedades de macgas. A
fusdo de dados associada a quimiometria proporcionou modelos com boa capacidade
preditiva nos trés trabalhos. Como se observa, a fusdo de dados tem sido bastante
estudada na area de alimentos, entretanto € uma abordagem ainda muito pouco
explorada quando se trata de outros objetos de estudo. A grande maioria dos trabalhos
publicados se limita apenas a area de alimentos, enquanto que alguns poucos sao
encontrados no campo da medicina e biologia (SMOLINSKA et al., 2012).

Ha poucos registros na literatura da aplicacao da fusdo de dados associada com
os demais métodos quimiométricas em matrizes oleosas, seja para classificar ou
caracterizar o objeto de estudo (MUHAMMAD e AZEREDO, 2014, PEINDER et al.,
2009, DEARING et al., 2011, MORO et al., 2019). A inferéncia de propriedades fisico-
quimicas do petréleo por meio de modelos construidos a partir da fusdo de dados
pode se apresentar como bastante promissora visto que a fusdo de dados contribui
para o aperfeicoamento dos modelos e as técnicas espectrais trazem simplicidade e
rapidez as analises estatisticas. Isso torna possivel o controle de variaveis importantes
em linha, o que permite a otimizagdo do processo e garante a qualidade do produto
final.

Este estudo objetiva explorar o potencial da estratégia de fusdo de dados na
constru¢cao de modelos de calibragao para inferéncia de propriedades fisico-quimicas
e classificagdo de amostras de petréleo bruto. Para tanto, a calibragcdo multivariada
sera aplicada a espectros de NIR, MIR e RMN, fundidos a nivel baixo, médio e alto.
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CAPITULO 2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Propriedal:les fisico-quimicas
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e Este capitulo fornece uma visdo geral da aplicacdo de técnicas de MIR e NIR
de RMN H e 13C, associadas a quimiometria, para caracterizacéo de petréleo

bruto.

e As espectroscopias de RMN e IR, aliadas a quimiometria, foram aplicadas com
sucesso em diversos estudos para previsao de propriedades fisico-quimicas do

petréleo.

¢ O uso de métodos de regressao nao linear para previsao de propriedades do

petréleo vem crescendo nos ultimos anos.

e A fusdo de dados multivariados, suas diferentes abordagens e aplica¢cées na

guiomiometria séo revisadas.
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2.1 Caracterizagao do petréleo

As reservas de petréleo foram formadas pelo acimulo de matéria organica em
bacias sedimentares e posterior decomposi¢cdo ao longo de milhares de anos, sob
condicBes particulares de temperatura, pressao e outras variaveis, de acordo com o
reservatério. Como consequéncia, existe uma grande diversidade de tipos de petréleo
ao redor do mundo (WAPLES, 1985). Dada a complexidade e variabilidade de sua
composicao quimica, o petroleo bruto precisa ser caracterizado (propriedades fisico-
guimicas) por um conjunto de ensaios que compde o portfolio de analise desse tipo
de amostra. E a partir da resposta desse conjunto de caracteristicas que os 6leos s&o
classificados e tém sua variabilidade determinada. A partir da caracterizacdo, é
possivel avaliar a qualidade do 6leo e, consequentemente, seu valor comercial, bem
como o potencial do poc¢o produtor e, além disso, ajustar as condi¢cdes de producao e
refino (MERDRIGNAC e ESPINAT, 2007). A Tabela 2.1 lista algumas das
propriedades fisico-quimicas mais importantes a serem monitoradas no petréleo bruto
para caracterizacao e avaliagdo da qualidade (RIAZI, 2005, SPEGHT, 2015).

Os procedimentos convencionais de caracterizacdo, padronizados por
organizacfes como a ASTM International (ASTM), o Energy Institute (EIl) e o American
Petroleum Institute (API), consistem em uma série de ensaios analiticos realizados
em laboratorios quimicos (RIAZI, 2005). Os métodos padrao usuais para determinar
as diferentes propriedades fisico-quimicas do 6leo também estéo incluidos na Tabela
2.1. Alguns deles (por exemplo, densidade, curva de destilacdo, teor de nitrogénio e
teor de enxofre) sdo de importancia primordial, pois influenciam fortemente a
qualidade e o preco do petréleo. Sua caracterizacdo completa permite um
conhecimento mais amplo do perfil quimico do 6leo, tornando as decisbes mais
seguras e adequadas por parte dos produtores e das refinarias (GAUTAM et al., 1998).

Uma analise bastante util € aquela que separa os 6leos brutos em quatro classes
diferentes: saturados, aromaticos, resinas e asfaltenos (SARA). A determinacéo do
SARA é de extrema importancia, pois, em combinagdo com outras informacgdes, pode
indicar o custo do processamento do petrdleo bruto para adequar o produto final as
especificacoes do consumidor e a legislacdo ambiental (MULLINS et al., 2007,
TIANGUANG et al., 2002). Os componentes saturados sdo moléculas nao polares

formadas por alcanos e cicloalcanos; enquanto os aromaticos sdo formados por
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hidrocarbonetos mono e/ou poliaromaticos. Resinas e asfaltenos sdo considerados
compostos polares do petrdleo com estruturas poliaromaticas; ambos sédo polares,
com alto peso molecular, geralmente na faixa de 2000 = 500 para asfaltenos
(SPEIGHT, 2004) e entre 500 e 1000 para resinas (WOODS et al., 2008) e alta relacao
carbono/hidrogénio, podendo ainda conter heteroatomos de nitrogénio, oxigénio e

enxofre, bem como alguns metais (RIAZI, 2005).

Tabela 2.1. Propriedades fisico-quimicas e método de analise do petréleo bruto monitoradas para sua

caracterizagao.

Propriedades

Método padrao

Propriedades

Método padrao

Densidade (gravidade API) ISO 12185 Enxofre mercaptidico = UOP 163
Viscosidade cinematica ASTM D7042 Pressao de vapor ASTM D323
Viscosidade dindmica ASTM D7042-21 Ponto de fulgor ISO 13736
Ponto de fluidez ASTM D7346 Evolugao de H2S ASTM D5623
Micro residuo de carbono ASTM D4530 Teor de cinzas ASTM D482
Fator de caracterizagéo (Kuor) UOP 375 Teor de sal ASTM D6470
Hidrocarbonetos: saturados, Metais (Ni, V, Pb, Cu, N2440/ATSM
aromaticos resinas and ASTM D2549-02 Fe, Zn, Ba, Ca, P, Mn, D4927 and UOP
asfaltenos Si, Cd, Cr and Hg) 938
Poder calorifico superior ASTM D4809 Tensao interfacial ASTM D971
Oleo/sal e agua ASTM D2285

Enxofre total

ASTM D4294-16

Estabilidade e
compatibilidade

Curva de distribuicao

ASTM D7112-09

Nitrogénio total ASTM D4629-17 ] ASTM D664
de acidez

Nitrogénio basico UOP 269

Numero de acidez total ASTM D664

Curva de destilagao simulada

Curva ponto de ebulicdo
verdadeiro

Ponto de ebuligao inicial

ASTM D7169-20e1

ASTM D2892-20

ASTM D7798-20

Teor de 4gua ASTM D4377
ASTM D5291
Analise elementar (C, H, N, O)
ASTM D5622

A caracterizacao do petroleo também inclui a quantificacdo de outros elementos,

como enxofre, nitrogénio, oxigénio e alguns metais que se apresentam na forma de
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compostos organometalicos ou como sais inorganicos dissolvidos na dgua associada
ao petréleo (KHUHAWAR et al.,, 2012). Todos esses ndo hidrocarbonetos sao
considerados impurezas (RIAZI, 2005).

O enxofre, embora presente em pequenas fragcdes, € o terceiro elemento mais
abundante no petrdleo bruto e concentra-se preferencialmente na fracdo mais pesada.
Os o6leos com alto teor de enxofre séo classificados como acidos (ou azedos), visto
que parte deste elemento esta presente na forma de H2S contribuindo com a acidez e
consequente corrosdo dos equipamentos e tubulacfes metélicas; enquanto que
agueles com menor teor de enxofre, podem ser chamados de petroleo doce. O enxofre
€ indesejavel, pois causa problemas como contaminacéo de catalisadores, corrosao
de equipamentos e tubulacdes e producdo de gases téxicos de enxofre durante a
combustdo dos derivados de petrdleo. O nitrogénio também € encontrado
preferencialmente nas fracbes mais pesadas e € responsavel por alguns problemas
operacionais como formacdo de goma e inibicdo e desativacdo de catalisadores
acidos (PRADO et al., 2017, SPEIGHT, 2015).

Embora importante, caracterizar o petréleo por meio de todos os experimentos
padronizados € um processo muito trabalhoso que envolve varios ensaios, geralmente
de alto custo e que demanda muito tempo (LOVATTI et al., 2019). A Tabela 2.1 lista
um total de 27 analises para uma caracterizagdo completa do petroleo. Uma
alternativa a essas analises seria inferir as propriedades utilizando técnicas
espectroscopicas que geralmente sdo rapidas, ndo destrutivas e permitem a
determinacao simultanea de varias propriedades (KHANMOHAMMADI et al., 2012).

Entretanto, antes do surgimento da analise multivariada, a utilidade da
espectroscopia era mais limitada, uma vez que a forma mais comum de analise dos
espectros de Oleos brutos e derivados era por meio da inspec¢do visual. Métodos
estatisticos multivariados passaram a ser usados para analisar amostras de Oleo
apenas na década de 1980. As primeiras aplicagdes de analise multivariada em 6leos
brutos e derivados restringiam-se a metodologias de analise exploratdria ou
reconhecimento de padrdes, como a modelagem independente e flexivel por analogia
de classes (SIMCA, do inglés Soft Independent Modeling of Class Analogy) em dados
de cromatografia (OYGARD et al., 1984) e a andlise de componentes principais (PCA,
do inglés Principal Component Analysis) em dados de RMN 3C (KVALHEIM et al.,
1985 e BREKKE et al., 1989), de cromatografia gasosa (TELNAES et al., 1987) e em
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dados de distribuicdes de saturados C6 e C7 (KVALHEIM, 1987). O método SIMCA
também foi utilizado com sucesso para distinguir amostras de petroleos brutos
advindas da mesma regido geogréfica, utilizando 47 parametros fisico-quimicos
(URDAL et al., 1986).

Ja os métodos de regressdo foram aplicados em petrdleo somente em 1988,
gquando BRAKSTAD et al. (1988) previu o peso molecular e a densidade de fracbes
da destilagéo utilizando o método PLS e, como dados de entrada, a cromatografia
gasosa e a espectroscopia de massas. A metodologia mostrou-se adequada para
reduzir o tamanho do conjunto de dados e prever rapidamente as propriedades
propostas. Poucos anos depois, BURG et al. (1995) comparam o desempenho dos
métodos de regressdo por componentes principal (PCR, do inglés Principal
Components Regression), regresséo linear multipla (MLR, do inglés Multiple Linear
Regression) e PLS para prever a viscosidade de 6leos brutos. O PLS também foi
aplicado para prever diversos parametros fisico-quimicos de amostras de gasolina,
utilizando dados de perfis cromatograficos (FLUMIGNAN et al., 2008).

O numero de artigos utilizando regressdo multivariada para prever propriedades
do petrdleo e derivados foi inexpressivo até 2010. A partir deste ano, um grande
numero de artigos foi publicado usando métodos de regressao, como o PLS, em dados
de diversas fontes analiticas, como cromatografia gasosa bidimensional (GODOY et
al., 2011), espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier utilizando
um sensor de reflectancia total atenuada (ABBAS et al., 2012 e MULLER et al., 2012),
espectroscopia de fluorescéncia ultravioleta sincrona (ABBAS et al., 2012),
espectroscopia no infravermelho proximo (LAXALDE et al., 2011), espectrometria de
massas por ionizagao e dessorcao a laser (TERRA et al., 2015), entre outras. Alguns
trabalhos utilizaram também métodos de selecdo de variaveis (GODOQY et al., 2011,
MULLER et al., 2012, TERRA et al., 2015).

Métodos quimiométricos de regressao nao lineares também tém sido aplicados
a petréleo e derivados de maneira mais significativa nos ultimos anos. Floresta
aleatdria foi aplicada em dados espectrais na regiao do infravermelho proximo para
determinar propriedades de amostras de gasolina e nafta (LEE et al., 2013).
Regressao por vetores de suporte foi usada com RMN 'H para prever temperaturas
de destilacao de petrdleo bruto (FILGUEIRAS et al., 2015).
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Enquanto isso, modelos de classificacdo continuaram a ser desenvolvidos ao
longo dos anos para diferentes fins, como a discriminacdo de tipos de petroleo,
utilizando a andlise de fatores paralelos em dados de cromatografia gasosa acoplada
a espectrometria de massas (EBRAHIMI et al., 2007), utilizando PCA em espectros
na regido do infravermelho e espectros de fluorescéncia ultravioleta-visivel (ABBAS et
al., 2008) e em cromatografia gasosa bidimensional abrangente (MISPELAAR et al.,
2005 e VENTURA et al., 2011), entre outros varios estudos.

Dentre as técnicas espectroscopicas, a FTIR € uma das mais utilizadas para
prever propriedades de petroleo e combustiveis, sendo uma das mais disponiveis em
laboratorios. Seus espectros apresentam informacfes sobre diferentes grupos
funcionais que possibilitam a correlacdo com diferentes propriedades fisico-quimicas
de petrdleo e combustiveis (BAIRD e OIA, 2016). Muitos modelos, desenvolvidos a
partir de dados FTIR, tém sido usados em linha para controlar e otimizar as condicdes
operacionais de refino de petréleo em tempo real (ALVES e POPPI, 2012 e LAMBERT
et al., 1995).

Outra técnica espectroscopica que se mostrou muito promissora e amplamente
utilizada para caracterizar petréleo e derivados é a ressonancia magnética nuclear.
Vérios estudos na quimiometria tém relatado resultados satisfatorios ao aplicar RMN
em petréleo e derivados (FILGUEIRAS et al., 2015; MOLINA et al., 2007; RAMOS et
al., 2009; MASILI et al., 2012; MUHAMMAD e AZEREDO, 2014; MEJIA-MIRANDA et
al., 2015; BARBOSA et al., 2016; DUARTE et al., 2016; FILGUEIRAS et al., 2016, LU
et al., 2018 e VIEIRA et al., 2019).

2.2 Espectroscopia na regiao do infravermelho

A absor¢cdo da radiacdo na regidao do infravermelho induz a transi¢oes
vibracionais moleculares cuja frequéncia depende das massas relativas e das liga¢des
dos atomos envolvidos no modo de vibragdo (PAVIA et al., 2008). Na regidao do
infravermelho médio, onde ocorre a transicao fundamental, os modos de vibragéo sao
freqUentemente localizados em determinados grupos funcionais que entao aparecem
na mesma frequéncia ou préximo a ela, permitindo assim sua identificagdo em uma
mistura (PASQUINI E BUENO, 2007). Entretanto, a situagdo é mais complexa na

regido do infravermelho proximo onde a absorcdo se deve a combinagdes ou
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sobretons de modos de vibragdo, que nado permitem a identificacdo, mas ainda
possibilitam a quantificacdo, em particular com auxilio da analise multivariada de
dados (PASQUINI, 2018).

Extrair informagdes quantitativas ndo é uma tarefa simples, sendo necessaria a
aplicagdo de métodos de calibragcao multivariada, principalmente para a analise de
misturas complexas, como o petroleo. No entanto, para que a espectroscopia de
infravermelho seja usada na calibragdo multivariada, as informagdes contidas nos
espectros devem estar intimamente relacionadas a propriedade a ser estimada.
Embora as amostras de petrdleo geralmente exibam perfis espectrais muito
semelhantes, em algumas regides, é possivel verificar pequenas diferengas entre os
espectros de amostras com composi¢cdes muito diferentes (PABON E SOUZA FILHO,
2019).

As principais vantagens da determinacao das propriedades fisico-quimicas por
meio de espectros, em comparag¢ao aos métodos tradicionais, sao rapidez e facilidade
de aquisigdo de espectros, exigéncia de pequena quantidade de amostra, néo
destrutivel e determinagao direta com minimo ou nenhum preparo de amostra
(BORRAS et al., 2015). A simplicidade operacional, rapidez e praticidade tém feito da
espectroscopia no infravermelho uma alternativa para monitorar em linha as
propriedades do petrdleo nas refinarias, o que permite as tomadas de decisdo em
tempo real pelos operadores (KALLEVIK et al., 2000). A maioria dos estudos relatados
na literatura empregou espectroscopia no infravermelho, seja na regido do médio ou
do préximo, para determinar propriedades de derivados de petréleo. O numero de

artigos que aplicam esta técnica em petréleo bruto € mais limitado (FALLA et al., 2006).

2.2.1 Aplicacéo da espectroscopia no infravermelho em petréleo

A Tabela 2.2 apresenta, em ordem cronoldgica, 0s artigos que usaram
espectros NIR ou MIR como dados de entrada para construcdo de modelos
guimiomeétricos que objetivaram prever as propriedades fisico-quimicas do petroleo
bruto. Para cada estudo, foram identificadas as propriedades previstas, 0s pré-
processamentos e 0s métodos de regressao aplicados.

WILT e WELCH (1998) foram um dos primeiros a utilizar espectros na regido do

infravermelho para estimar propriedades fisico-quimicas petrdleo. Os autores
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construiram modelos PLS para determinar o teor de asfaltenos em 50 amostras,
utilizando a regiao do infravermelho médio. Além disso, construiram também modelos
a partir da selecéo de variaveis e da combinacédo de diferentes regides espectrais. Os
modelos construidos a partir da regido espectral cujas absorbancias sao decorrentes
dos compostos asfalténicos apresentaram os melhores resultados, com erro padrao
de 0,95% em peso e R? de 0,99, para o conjunto de predicéo.

Alguns anos depois, ASKE et al. (2001) também construiram modelos PLS, mas
para predicdo de SARA, utilizando espectros MIR e NIR, separadamente. Os
resultados mostraram que ambas as fontes de dados forneceram modelos com
capacidade de predicdo semelhantes. Os modelos lineares puderam determinar
SARA de forma satisfatoria, com erros de predicdo iguais a 2,45, 2,20, 1,37 e 1,29%
em peso, respectivamente, para saturados, aromaticos, resinas e asfaltenos, a partir
de dados MIR.

As amostras, em ASKE et al. (2001), apresentaram perfis espectrais visualmente
muito semelhantes; no entanto, ao sobrepor os espectros de algumas amostras com
valores extremos de SARA, pode-se ver claramente as diferencas entre as bandas de
absorcdo dessas amostras. Isso prova que o perfil espectral estd diretamente
relacionado a estrutura molecular dos componentes dos 6leos que, por sua vez, reflete
os teores de SARA. A regido entre 1750 e 650 cm™ apresentou a maior diferenca
entre os espectros das amostras. Esta regido apresenta bandas devido a deformacéo
das ligagbes C — H em cadeias alifaticas e deformacfes angulares simétricas e
assimeétricas no plano do grupo CHz; além disso, apresenta a regido conhecida como
impressao digital, que contém uma mistura de sinais relacionados as vibracdes de
cadeias alifaticas e aromaticas e a alguns heteroatomos (PAVIA et al., 2008). Apesar
dos bons resultados, apenas 18 amostras foram utilizadas para a construcdo dos
modelos, o que representa a principal desvantagem desta pesquisa.

Essa estreita relacdo entre espectro e propriedade permite que uma ampla gama
de propriedades fisico-quimicas seja prevista com seguranca utilizando a
guimiometria. Nos anos seguintes, varios outros estudos surgiram propondo a
construcédo de modelos, a partir de espectros no infravermelho, para estimar diversas
propriedades do petrdleo bruto, principalmente °API (ABBAS et al., 2012, PABON e
SOUZA FILHO, 2019, DEARING et al., 2011, FILGUEIRAS et al., 2014, RODRIGUES
et al., 2017, RAINHA et al., 2019, LONG et al., 2019). FILGUEIRAS et al. (2014)
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alcancaram um modelo de alta exatiddo com um erro quadratico médio da predicdo
(RMSEr) de 0,25 e um Rp? de 0,97 para a °API, usando dados de espectros no
infravermelho.

Usando modelos lineares, alguns autores comparam o desempenho dos
espectros MIR e NIR na calibragcdo multivariada para prever propriedades (PABON e
SOUZA FILHO, 2019, RAINHA et al., 2019, FOLLI et al., 2020). Em RAINHA et al.
(2019), enquanto para °API e teor de nitrogénio total, a melhor fonte de dados foi NIR
com um RMSEr igual a 0,9 e 0,0275 m/m%, respectivamente; para o teor de nitrogénio

basico, a melhor foi a fonte de dados foi MIR com um RMSEp igual a 0,0134 m/m%.



Tabela 2.2. Propriedades do petréleo bruto previstas por quimiometria a partir de espectros de MIR e NIR.
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Referéncia Ano Dados °API Propriedades estimadas Pré-tratamento Método de regressao
WILT e WELCH 1998 MIR nao informado teor de asfaltenos centralizagao na média PLS
Densidade L o
HIDAJAT e CHONG 2000 NIR 25.1-458 centralizagao na média e MSC PLS
curva PEV
MIR Nenhum
ASKE et al. 2001 18.2-46.3 SARA o . PCAe PLS
NIR primeira derivada
FALLA et al. 2006 NIR nao informado curva PEV centralizagao na média e primeira derivada RNA2
°API - . L
PASQUINI e BUENO 2007 NIR 13.2-49.6 correcao da linha de base e normalizagédo RNA? e PLS
curva PEV
rendimento de petroleo
Densidade
MIR, Viscosidade
PEINDER et al. 2009 RMN 'H e 10.6 - 31.9 teor de enxofre primeira derivada e MSC fusdo de dados e PLS
°C ponto de fluidez
teor de asfaltenos
residuo de carbono
°API
Raman, .
o rendimento por peso L L o .
DEARING et al. 2011 NIR e nao informado . normalizagao e centralizagdo na média fusdo de dados e PLS
rendimento por volume
RMN 'H
teor de Hz
., . centralizagcdo na média, primeira e segunda selecao de variaveis e
JINGYAN et al. 2012 MIR 8.7-525 numero de acidez total )
derivada PLS
MIR e °API o .
ABBAS et al. 2012 21.3-455 L i SNV e primeira derivada PLS
EFSP alifaticos/aromaticos
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MELENDEZ et al. 2012 MIR nao informado SARA normalizacao e primeira derivada PLS
°API
FILGUEIRAS et al. 2014 MIR 16.0—-23.0 teor de agua centralizagdo na média e MSC PCR, PLS e SVMe
viscosidade cinematica
RODRIGUES et al. 2017 MIR 11.2-54.0 °API centralizagao na média PLS e OPLS¢
PABON e SOUZA NIR, MIR e SARA . i
2019 13.2-47.2 SNV e correcdo da linha de base PLS
FILHO FIR °API
°API
. . . PLS, OPLSY, iPLS,
RAINHA et al. 2019 NIR e MIR 11.4-57.5 numero de acidez total air-PLS e SNV .
. . . siPLS e carsPLS
teor de nitrogénio basico
°API o i
LONG et al. 2019 NIR 20.0-43.0 primeira derivada PLS
teor de enxofre
teor de enxofre
MIR. RMN numero de acidez total
MORO et al. 2019 1y ,e 185G 11.4-54.0 teor de nitrogénio basico MSC, SNV, icoshift e autoescalonamento fusédo de dados e PLS
numero de acidez total
SAPe
MOHAMMADI et al. 2020 MIR 18.5 - 54.07 °API corregao da linha de base, SNV e OSC PLS, SVM¢ e PLS-DA
BARRERA et al. 2020 MIR nao informado  numero de acidez total airPLS e normalizagao PCR, PLS
teor de enxofre ) ] ) ]
NIR, MIRe _ . . L icoshift, centralizagdo na média, SNV, MSC, ASA-VIF-SVR',
FOLLI et al. 2020 nao informado  teor de nitrogénio basico L ) ,
RMN 'H primeira derivada e airPLS Kernel-PLS e PLS

numero de acidez total

aredes neurais artificiais, Pespectroscopia de fluorescéncia sincrona, ‘maquinas de vetores de suporte (support vector machine), 9projecGes ortogonais a
minimos guadrados parciais, ¢teor de compostos saturados, aromaticos e polares, falgoritmo de busca angular e fator de inflagdo de variancia com regresséao
de vetores de suporte (angular search algorithm and variance inflation factor with support vector regression).
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De acordo com a Tabela 2.2, o MIR foi aplicado com uma frequéncia um pouco
maior que a espectroscopia NIR como dados de entrada na calibracdo multivariada
de petréleo bruto. No total, 14 artigos utilizaram MIR, enquanto 9 utilizaram NIR.

Quase todos os estudos da Tabela 2.2 aplicaram a regressao linear PLS. Como
pode ser visto, os métodos lineares foram muito bem explorados nos primeiros anos,
guando a quimiometria foi introduzida como uma ferramenta analitica para o petrdleo
e seus derivados. Posteriormente, com o desenvolvimento da &rea, métodos de
regressdo nao lineares também passaram a ser investigados para a previsao das
propriedades do 6leo.

Alguns dos estudos compararam o modelo PLS com modelos néo lineares
(PASQUINI e BUENO, 2007; FALLA et al., 2006; RODRIGUES et al., 2017 e FOLLI
et al., 2020). Seus resultados indicam que, de forma geral, ndo ha um método de
regressao mais adequado que os demais para dados de espectros no infravermelho.
Em alguns estudos, métodos lineares forneceram melhores resultados, enquanto que
em outros, 0os nao lineares foram mais vantajosos. PASQUINI et al. (2007) alcangou
melhores previsdes com PLS que com RNA para gravidade API e a curva PEV. No
entanto, FILGUEIRAS et al. (2014) mostraram que o modelo SVR produziu melhores
resultados do que o PLS para determinacdo de gravidade API, mas resultados
equivalentes para viscosidade cinematica e teor de agua.

Apesar da aplicacdo de novos métodos quimiométricos como RNA e SVR,
muitos trabalhos atuais (LONG et al., 2019; MORO et al., 2019; MOHAMMADI et al.,
2020 e BARRERA et al., 2020) continuaram a aplicar o método linear PLS para
determinar propriedades fisico-quimicas devido a sua simplicidade e eficacia para
dados com comportamento linear. Nao é justificavel o uso de ferramentas/algoritmos
nao lineares ao invés de um simples PLS quando ndo ha ganho satisfatério de
exatiddo que compense o aumento da complexidade da modelagem.

Uma analise visual comparativa entre espectro e propriedade estimada também
foi feita por alguns autores. FALLA et al. (2006) estimou a curva SimDis de amostras
de petréleo bruto com base na espectroscopia NIR, usando a metodologia de redes
neurais. Percebeu-se que as similaridades e diferencas na curva SimDis entre as
amostras também foram observadas nos espectros NIR. PASQUINI et al. (2007)
alcancou a mesma observacdo. Seus resultados mostraram espectros mais proximos

e semelhantes para amostras com PEV semelhantes.
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Enquanto isso, BAIRD et al. (2016) revisaram métodos quimiométricos e técnicas
analiticas para prever propriedades fisico-quimicas, mas abrangendo diferentes tipos
de petréleo e derivados, ndo apenas petréleo bruto. Segundo os autores, a
espectroscopia NIR tem sido a técnica analitica mais utilizada e o PLS o método

guimiométrico mais aplicado.

2.3 Espectroscopia de ressonancia magnética nuclear

A espectroscopia de RMN faz uso da interacéo entre a radiacéo eletromagnética
e 0 nucleo de atomos que possuem a propriedade spin nuclear. Na area de petroéleo,
os nulcleos mais estudados sdo 'H e 3C, os quais permitem obter, por meio dessa
técnica, informacdes sobre o esqueleto carbono-hidrogénio de moleculas orgéanicas.
Estes ndcleos possuem um momento magnético proprio que interage com um campo
magneético externo aplicado, se comportando de forma semelhante a pequenos imas.

O fendbmeno de RMN ocorre quando os ndcleos, alinhados a um campo externo
aplicado, sdo induzidos a absorver energia de uma radiacdo de radiofrequéncia
incidente, mudando de orientacdo de spin em relacdo ao campo aplicado. Cada tipo
de nucleo tem uma frequéncia de absorcao especifica, cuja intensidade da absorcéo
€ proporcional a concentragdo do mesmo. ApOs a retirada de energia, ocorre a
relaxacdo do nucleo que retorna ao seu estado original, por meio da perda da energia
absorvida durante a exitacdo. Neste momento, 0s nulcleos emitem sinais
eletromagnéticos que séo detectados pelo espectrometro de RMN.

Nem todos os nucleos ressonam na mesma frequéncia. O ambiente ao seu
redor, como as ligacbes quimicas e os atomos vizinhos, altera a frequéncia de
absorcdo de energia pelos nudcleos, o que contribui para elucidar a estrutura
eletrbnica, fornecendo informac¢des detalhadas sobre o arranjo atbmico, estado de
reacao, ambiente quimico e grupos funcionais individuais de uma molécula (PAVIA et
al., 2008).

As estruturas moleculares que compdem uma certa amostra de petrdleo podem
estar diretamente relacionadas aos sinais gerados em seus espectros de RMN.
MOLINA et al. (2007) explora essa relacéo dividindo o espectro de hidrogénio em 12
regides e associando cada uma delas a um respectivo grupo estrutural, como

aromaticos, parafinas e naftalenos. Assim, é possivel caracterizar as diferentes
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fracbes que compdem os 6leos, além de quantificar outros grupos de hidrocarbonetos.
HASAN et al. (1983) e POVEDA et al. (2012) atribuiram grupos estruturais a diferentes
regides dos espectros RMN H e 13C, de acordo com seus deslocamentos quimicos.
HASAN et al. (1983) dividiu os espectros de RMN *H e 13C em cinco (de 0 a 9 ppm) e
seis (de 0 a 160 ppm) regides, respectivamente. JA POVEDA et al. (2012) dividiu em
oito regides (de 0 a 12 ppm) os espectros de RMN !H e 15 regides (3 a 220 ppm) 0s
espectros de RMN 3C. Essas regifes sdo amplamente utilizadas para elucidar as
varidveis mais importantes na construcdo de modelos quimiométricos de petréleo
bruto.

A RMN é uma das principais ferramentas para elucidacdo estrutural de
hidrocarbonetos e tem sido amplamente aplicada em petroleo bruto e seus derivados
nos ultimos anos. Isso se deve a capacidade da RMN de fornecer informacdes
detalhadas sobre a estrutura quimica, especialmente para matrizes complexas como
o petroleo (BRERETON, 2000).

2.3.1 Aplicacéo da espectroscopia de RMN em petréleo

A RMN pode ser empregada para fins qualitativos ou quantitativos, permitindo
identificar e quantificar diferentes tipos de hidrocarbonetos. Em petréleo, a
espectroscopia de RMN foi inicialmente utilizada para caracterizagéo estrutural sem o
uso de qualquer ferramenta quimiométrica. Como exemplo, ALI et al. (1990), a partir
de espectros de RMN 'H e 13C, propuseram modelos estruturais hipotéticos para
compostos asfalténicos. URDAL et al. (1986) determinaram os principais constituintes
e as estruturas médias de componentes organicos/inorganicos de 6leos brutos usando
apenas espectros de RMN 13C.

Com a popularizacdo das ferramentas quimiométricas, os espectros de RMN
passaram a ser empregados também associados a regressdo multivariada para
estimar propriedades do petréleo. Em uma pesquisa desenvolvida por MOLINA et al.
(2007), modelos para predicdo de nove propriedades fisico-quimicas foram
desenvolvidos a partir de espectros de RMN H e regressdo por PLS. Foram obtidos
modelos com altos coeficientes de determinacdo, mostrando a viabilidade da

utilizag&@o desta espectroscopia e quimiometria em amostras de petroleo.
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Ao longo dos anos, varias outras metodologias de RMN associadas a
guimiometria foram desenvolvidas para determinar diversas propriedades do petréleo
e seus derivados. A Tabela 2.3 mostra artigos, organizados por data, que utilizaram
espectros de RMN H e 13C como dados de entrada em modelos quimiométricos para
prever propriedades do petroleo bruto. Também foram identificadas as propriedades
previstas, os métodos de regressao e 0s pré-processamentos aplicados.

Utilizando PLS, MASILI et al. (2012), a partir de espectros de RMN 'H,
determinaram propriedades do petrdleo bruto que sédo essencialmente importantes
para fins de monitoramento em plantas de refino. Os autores alcancaram um erro de
predicdo igual a 0,17 mg KOHg™ para o nimero de acidez total e 0,25% em peso para
o teor de enxofre. Foi demonstrada a viabilidade do método linear em dados
espectrais, mesmo para um conjunto de amostras de grande variabilidade na
composicdo, compreendendo 6leos leves, médios e pesados.

Vale ressaltar também que a maioria dos estudos listados na Tabela 2.3 utilizou
dados de RMN *H para a calibracdo multivariada e poucos utilizaram dados de RMN
13C. Isso pode ser devido a algumas desvantagens da RMN 3C em relacdo a 'H,
como o alto custo da analise e a necessidade de maior quantidade de amostra, uma
vez que a abundancia isotépica do carbono 13 é muito menor que a do hidrogénio.
Além disso, os espectros de RMN 'H apresentam pouco mais de 20 mil variaveis,
enquanto que os espectros de RMN 3C tém um nimero muito maior de variaveis,
geralmente mais de 60 mil, o que demanda maior poder computacional para as
analises quimiométricas (FILGUEIRAS et al., 2016). Além disso, os espectros de RMN
'H podem ser obtidos muito rapidamente, em poucos minutos, e 0 RMN 3C leva mais
tempo para ser adquirido, podendo chegar a duas horas.

No entanto, em alguns casos, a técnica de RMN 13C pode produzir resultados
superiores, uma vez que a RMN 'H nédo é capaz obter sinais relacionados a carbonos
internos que ndo estdo diretamente ligados a atomos de hidrogénio. Isso ocorre
especialmente quando se deseja determinar propriedades em estruturas
poliaromaticas, como resinas e asfaltenos, que contém varios atomos de carbonos
quaternarios, ou seja, sem a presenca de hidrogénio vizinho a ser detectado em
espectros de RMN 'H (FILGUEIRAS et al., 2016).

O mesmo padréo identificado em pesquisas que empregaram espectroscopia no

infravermelho pode ser observado nas que empregaram RMN. Como pode ser visto
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na Tabela 2.3, as primeiras pesquisas publicadas utilizaram predominantemente o
meétodo linear PLS. Somente em 2015, FILGUEIRAS et al. (2015) utilizaram o método
ndo linear SVR para prever as temperaturas de destilacdo de 6leos a partir de
espectros de RMN H. Um ano depois, o SVR foi novamente aplicado ao petréleo,
mas, neste caso, em associacdo a selecédo variaveis chamada algoritmo genético
(FILGUEIRAS et al., 2016).



Tabela 2.3. Propriedades do petréleo bruto previstas por quimiometria a partir de espectros de RMN 'H e 3C.
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Referéncia

Ano

Espectro °API

Propriedade estimada

Pré-tratamento

Método de regressao

MOLINA et al.

2007

RMN 'H 12,3 - 45,1

curva SimDis
PEI
teor de enxofre
teor de nitrogénio
teor de ceras
vanadio e niquel
MRC

insolubilidade em nC~

ndo informado

PLS

RAMOS et al.

2009

RMN 'H de

baixo campo extrapesados

Oleos leves a

Viscosidade

normalizacéo e centralizagéo na

média

PLS

rendimento de petréleo

densidade
viscosidade
MIR, RMN
PEINDER et al. 2009 IH e 195G 10,6 — 31,9 teor de enxofre primeira derivada e MSC fusdo de dados e PLS
e
ponto de fluidez
teor de asfaltenos
residuo de carbono
°API
Raman, NIR nao rendimento por peso normalizacéo e centralizagédo na
DEARING et al. 2011 fusao de dados PLS
e RMN 'H informado rendimento por volume média
teor de H2
MASILI et al. 2012 RMN "H 43,6 — 19,2 Kuop selecao de variaveis, PLS



densidade normalizacéo e centralizagédo na
numero de acidez total média
curva PEV
teor de enxofre
MUHAMMAD e RMN 'H de °API normalizacao e centralizagado na
2014 ) 9,56-34,0 ) . ) fusdo de dados e PLS
AZEREDO baixo campo viscosidade média
MEJIA-MIRANDA 2015 RMN 'H 12,4 - 44,6 taxa de corrosao normalizacao PLS
FILGUEIRAS etal. 2015 RMN 'H 17,0-54,0 curva SimDis alinhamento, SNV e normalizacao ePLS e eSVR
RMN 'H de numero de acidez total
BARBOSAetal. 2016 i 16,9 - 28,9 né&o informado MLR
baixo campo teor de enxofre
°API
residuo de carbono
DUARTE et al. 2016 RMN 'H 11,4-54,0 alinhamento e SNV PLS
WAT
teor de nitrogénio basico
FILGUEIRAS etal. 2016 RMN 13C 10,0 - 55,0 SAP alinhamento GAa-SVR
DUARTE et al. 2017 RMN 'H 13,1 -54,0 curva de destilagao alinhamento e SNV PLS
nao residuo de carbono PLS, MLR, LS-SVM,
LU et al. 2018 RMN nao informado
informado teor de asfaltenos DNNE®P, ERNN¢
Kuop
teor de nitrogénio
nao A ili PLS, OPLS, iPLS,
VIEIRAetal. 2019  RMN'H parametro de solubilidade alinhamento e SNV
informado siPLS e MPAd

ponto de fluidez

teor de enxofre
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viscosidade cinematica
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teor de enxofre

teor de nitrogénio total

MIR, RMN ] . ) MSC, SNV, icoshift e
MORO et al. 2019 11,4-54,0 teor de nitrogénio basico fusdo de dados e PLS
He 3C autoescalonamento
numero de acidez total
SAP
Icoshift, autoescalonamento, SNV,
RMN 'H e . . . . .
LOVATTI et al. 2019 G 11,4 -52,4 ponto de fluidez maximo normalizagao, centralizagao na floresta randémica
média e 12 derivada
Icoshift, autoescalonamento, SNV,
RMN 'H e ] ) ) fusdo de dados, PCA
LOVATTI et al. 2020 11,4 -52,4 numero de acidez total normalizagao, centralizagao na L
3C o o . e floresta randémica
média e primeira derivada
°API
numero de acidez total
RMN 'H e PSOe-PLS e OPSf-
PAULO et al. 2020 e 11,4-54,0 calor de combustao icoshift, autoescalonamento, SNV PLS
viscosidade cinematica
SARA
teor de enxofre
NIR, MIR e néo ] . ) icoshift, centralizagdo na média, = ASA-VIF-SVR, Kernel-
FOLLI et al. 2020 teor de nitrogénio basico
RMN 'H informado SNV, MSC, 12 derivada e airPLS PLS and PLS

numero de acidez total

aalgorismo genético, Predes neurais com pesos aleatorios, ° redes neurais recorrentes de Elman, 4analise de modelo populacional, ®método do enxame

de particulas, 'sele¢éo dos preditores ordenados.
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Ja LU et al. (2018), no lugar de aplicar apenas um meétodo, testou e comparou
diferentes métodos néo lineares - redes neurais ndo correlacionadas, redes neurais
com pesos aleatdrios e maquinas de vetores de suporte de minimos quadrados - com
métodos lineares - PLS e MLR - para construir um modelo de predi¢éo de residuos de
carbono e teor de asfaltenos em petréleo bruto, a partir de espectros de RMN H. As
redes neurais com pesos aleatérios produziram o melhor modelo com um erro
quadratico médio de 0,16% em peso e de 0,098% em peso para carbono residual e
teor asfaltenos, respectivamente.

Os artigos mais recentes, para inferir propriedades fisico-quimicas do petroleo
bruto, empregam métodos nao lineares, uma vez que os lineares ja estdo bem
consolidados na area. LOVATTI et al. (2019) e LOVATTI et al. (2020) utilizaram
floresta randémica para discriminar amostras de petréleo bruto em relacdo ao seu
ponto de fluidez maximo e a valores de NAT, respectivamente. FOLLI et al. (2020)
empregaram o SVR com selecao variaveis para estimar NAT, o teor de nitrogénio
basico e o teor de enxofre em petréleo bruto, a partir de dados de RMN *H, MIR e NIR.
Os melhores modelos apresentaram RMSEp iguais a 0,0071 m/m%, 0,0623 m/m% e
0,1426 mgKOHg™ para nitrogénio basico, enxofre e NAT, respectivamente.

Além da técnica de RMN de alto campo, amplamente difundida, também existem
estudos que aplicaram a técnica de RMN de baixo campo (RAMOS et al., 2009,
MUHAMMAD e AZEREDO, 2014, BARBOSA et al., 2016). Nesse caso, as resolucdes
das medicbes e a sensibilidade sdo bem menores. Sua grande vantagem é o baixo
custo dos equipamentos e de manutencédo (RUDSZUCK et al., 2019). Apesar disso, a
técnica tem sido pouco explorada para predizer propriedades fisico-quimicas de
petréleo bruto em comparacdo com a de alto campo, o que pode ser verificado em
funcdo do baixo numero de estudos, conforme demonstrado na Tabela 2.3.

Nestes trabalhos, todos utilizaram regresséo linear multivariada para prever
algumas propriedades, como numero de acidez total, teor de enxofre (BARBOSA et
al., 2016), viscosidade (RAMOS et al.,, 2009, MUHAMMAD e AZEREDO, 2014) e
densidade API (MUHAMMAD e AZEREDO, 2014) de amostras de petroleo bruto.
Muhammad e Aezeredo também comparam a exatiddo de modelos de RMN de baixo
e alto campo. Os autores descobriram que, apesar de oferecer menos sensibilidade e
resolugdo nas analises de dados, a relaxometria de baixo campo proporcionou

modelos com desempenho superior ao RMN de alto campo. Foram observadas
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diferencas significativas nos perfis de relaxagcao entre as amostras cujas propriedades
estimadas diferiram bastante, 0 que mostra que tais propriedades estdo bem

correlacionadas com dados de RMN de baixo campo.

2.4 Estimativa das propriedades a partir de espectros de IR, RMN

Entre os 34 artigos apresentados nas Tabelas 2.2 e 2.3, um total de 14 estimaram
a densidade ou o °API a partir de dados de IR ou RMN. Varios deles alcangaram bons
resultados com altos coeficientes de determinagao (maiores que 0,97) para amostras
de predigédo (ABBAS et al., 2012, FILGUEIRAS et al., 2014, RODRIGUES et al., 2017
e RAINHA et al., 2019). Estes numeros mostram que as pesquisas relacionadas a
estimativa da densidade/°API s&o as mais bem estabelecidas na literatura.

As publicagobes listadas nas Tabelas 2.2 e 2.3 apresentam modelos construidos
a partir de dados de IR e RMN para estimar as propriedades fisico-quimicas listadas
na primeira coluna da Tabela 2.1. Ja as propriedades listadas na segunda coluna ainda
nao foram previstas por modelos quimiométricos, utilizando espectros de IR ou RMN.
Algumas dessas propriedades nao foram estimadas, visto que podem nao ser tao
relevantes quanto outras para a caracterizacao do petréleo. E preciso lembrar também
que a quimiometria do petréleo é uma area relativamente nova e que ainda ha muito
a ser explorado.

Para ser estimada, a propriedade deve ter relagcdo com o sinal analitico das
técnicas espectroscopicasou seja, as informacgdes fornecidas pelos espectros devem
estar direta ou indiretamente relacionadas a propriedade estimada. Por exemplo, os
teores de enxofre e agua estdo diretamente relacionados as informagdes contidas nos
espectros de infravermelho, ja que estes produzem bandas de absorcao especificas
nas regides em torno de 2550 e 3300 cm~, respectivamente. Ou seja, caso o modelo
apresente boa capacidade preditiva, a explicagao estaria na alta correlagao entre a
propriedade prevista e as técnicas mencionadas. Um bom exemplo sao os resultados
de MORO et al. (2019) cujos modelos de previsdo de teor de enxofre total a partir de
dados de RMN apresentaram boa exatidao.

Para algumas propriedades como a densidade, a curva PEV, entre outras, a
relagao entre espectro e propriedade é indireta, pois ndo ha uma banda de absor¢ao

especifica para essas propriedades. Nestes casos, os espectros estao relacionados a
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algum outro componente que, por sua vez, é proporcional a propriedade inferida.

Para espectroscopia de RMN, os espectros fornecem sinais diretamente
relacionados aos atomos de carbono ou hidrogénio, portanto, para propriedades como
teor de enxofre e agua, por exemplo, as informag¢des dentro dos espectros séo
indiretamente correlacionadas a essas propriedades por meio dos modelos de
calibracdo. No entanto, no que se refere a determinagado de, por exemplo, teor de
componentes polares, a relagdo entre esta propriedade e os espectros de RMN 13C
pode ser considerada direta, pois os espectros provéem informacdes sobre as
estruturas poliaromaticas que, por sua vez, estao diretamente relacionadas ao teor de
polares.

Algumas propriedades, como teor de sal e teor de metal, ndo estao diretamente
correlacionadas com os espectros e sua predicdo em petrdleo por técnicas
espectroscopicas ndo é conhecida. Nao foram encontradas pesquisas para prever as
propriedades listadas na segunda coluna da Tabela 2.1 em petroleo bruto,
possivelmente devido a falta de correlacdo entre essas propriedades e os espectros
no infravermelho e de RMN.

Metais, por exemplo, ndo apresentam sinais espectrais na regidao do
infravermelho, sendo impossiveis de serem estimados diretamente por estes
espectros. No entanto, os metais podem ser encontrados ligados a matéria organica
devido a complexagcdo do metal. Nesse caso, é possivel estimar indiretamente a
concentragcdo de metais utilizando tais espectros e a quimiometria (SHI et al., 2014).

Existem varios estudos que estimam as concentragbes de metais a partir de
espectros de NIR em amostras de solo, mas nao em petroleo. Esses estudos mostram
o0 bom potencial do infravermelho e da quimiometria para a estimativa de varias
concentragbes de metais pesados no solo (SHI et al., 2014). Entretanto, mais estudos
Sao necessarios para analisar a viabilidade desse procedimento em petrdleo.

Os teores de sal e cinzas também nao foram estimados em petrdleo e seus
derivados; entretanto, eles ja foram estimados, de forma satisfatoria, em produtos
comerciais de carne processada (MARCHI et al., 2017) e residuos de alimentos
(RAMBO et al., 2020), respectivamente, utilizando a espectroscopia NIR. Uma vez
que sal e cinzas ndao possuem uma banda de absorcao especifica, ndo podem ser
medidos diretamente pelos espectros NIR. A previsdo de sal foi feita indiretamente

com base na mudancga do espectro da agua (MARCHI et al., 2017). De acordo com
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POJIC et al. (2010) as cinzas podem ser previstas pela correlacdo com a quantidade
total de compostos organicos e de agua.

A maioria das pesquisas listadas nas Tabelas 2.2 e 2.3 informou a faixa de °API
das amostras. Fornecer esses dados € extremamente importante para indicar a
variabilidade composicional das amostras utilizadas. Um conjunto de amostras com
grande faixa de °API inclui 6leos leves, médios e pesados. Modelos construidos a
partir de amostras com menor variabilidade de °API tendem a apresentar bons
resultados de parametros de desempenho, mas apresentam menor robustez. Porém,
modelos construidos, a partir de amostras com alta variabilidade composicional,
podem ser considerados mais robustos, uma vez que podem ser aplicados a uma

maior variabilidade de amostras externas.

2.5 Quimiometria

A quimiometria utiliza de ferramentas matematicas, estatisticas e
computacionais para extrair informagdes relevantes a partir de um conjunto de dados
quimicos para facilitar a compreensao, principalmente, de fontes de dados complexas
(PASQUINI, 2018). Muitos autores fazem uso da quimiometria em diferentes areas da
ciéncia para planejar e otimizar experimentos, inferir propriedades, classificar ou
determinar a origem de amostras, entre outras finalidades (BORRAS et al., 2015).

De forma geral, a quimiometria pode ser aplicada em trés vertentes:
planejamento de experimentos, métodos qualitativos e quantitativos. O planejamento
das condigbes experimentais tem o objetivo de otimizar os pocedimentos, de forma a
realizar o0 menor numero possivel de ensaios, obtendo o maximo de informacdes
relevantes sobre o sistema. Ja os métodos qualitativos consistem em uma analise
exploratéria de um conjunto de dados para reconhecimento de padrées como, por
exemplo, deteccdo de padrbes ou anomalias, correlacbes entre variaveis e fatores
agrupadores ou diferenciadores. Por fim, os métodos quantitativos utilizam a
calibracao para quantificar informacgdes, estabelecendo uma relacdo matematica entre
os dados quimicos e a resposta de interesse (MILLER J. N. e MILLER J. C., 2010).

Dentre os métodos quimiométricos, a calibracdo multivariada tem sido
amplamente empregada na area de petrdleo para prever propriedades de interesse a
partir de medi¢cdes de espectroscopia (RODRIGUES et al., 2018, DOUGLAS et al.,
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2018, RODRIGUES et al., 2017, LOZANO et al., 2017).

O processo de calibragdo multivariada inicia-se com a aquisi¢do de dados
analiticos. Os dados sao organizados em duas matrizes diferentes. Uma matriz é
formada pelas variaveis dependentes que, geralmente, sdo propriedades que se
desejam inferir. A outra é formada pelas variaveis independentes que, geralmente, séo
dados de absorbancia, medidos em diferentes comprimentos de onda. Em ambas as
matrizes, cada coluna corresponde a uma variavel e cada linha a uma amostra (WOLD
et al., 2001).

A matriz de variaveis independentes, geralmente, é formada por dados de uma
Unica técnica analitica especifica. Entretanto é possivel reunir dados de duas ou mais
técnicas analiticas diferentes nesta unica matriz. Essa estratégia € chamada de fuséo
de dados e objetiva agrupar informagdes complementares para construir modelos
mais exatos (CASTANEDO, 2013).

A préxima etapa, denominada pré-processamento ou pré-tratamento, consiste
em modificar o conjunto de dados da matriz de variaveis independentes, para torna-
lo adequado a calibragdo. Sua fungdo nao é criar uma nova informacédo, mas sim
remover fontes indesejadas de variabilidade como, por exemplo, o espalhamento
elastico quando os fétons que entram em contato com o amostrador e ruidos que
prejudicam a capacidade de previsdo dos modelos (PASQUINI, 2018).

Os dados tratados sédo, em seguida, divididos em um conjunto de calibragao e
outro de previsdo. Ao primeiro conjunto, é aplicado o algoritmo de calibragdo
multivariada para constru¢ao de equagdes matematicas que relacionem as variaveis
dependentes com as independentes. Na sequéncia, o conjunto de previsao € utilizado
para avaliar os modelos quanto a sua capacidade preditiva (BRERETON, 2000).

Uma consideragao importante ao construir modelos quimiométrico € o numero
de amostras dos conjuntos de calibracédo e previsdo. Enquanto que alguns estudos
utilizaram um grande numero de amostras, outros utilizaram um numero pequeno. O
numero minimo de amostras para compor um conjunto de calibracdo deve levar em
consideragao a variabilidade do problema a ser modelado. O modelo de calibragao é
treinado para reconhecer informagdes que estao presentes no conjunto de calibracao,
portanto, qualquer nova amostra cuja informagao distoe muito do conjunto de
calibragéo sera identificada como uma amostra anémala pelo modelo. Alguns artigos
nas Tabelas 2.2 e 2.3 (DUARTE et al., 2016, PASQUINI e BUENO, 2007, HIDAJAT e
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CHONG, 2000, JINGYAN et al., 2012, MORO et al. 2019) utilizaram, no conjunto de
calibragcdo, uma série de amostras representativas, compreendendo varios tipos de
petréleo, originarios de diferentes campos de exploragéo ou diferentes paises. Desta
forma, foi possivel obter um conjunto de varias amostras com propriedades extremas
e construir um modelo com aplicagdo mais abrangente. Portanto, a representatividade
€ alcangada nao apenas com um bom numero de amostras, mas também com uma
alta variabilidade nos dados e com a diversidade das amostras.

Amostras menos representativas ndo necessariamente produzirdo modelos com
baixa capacidade preditiva, mas modelos com aplicabilidade limitada a apenas aquele
tipo especifico de 6leo usado para construir o modelo.

Mesmo usando amostras representativas, o modelo de calibracdo deve ser
validado contra outro conjunto independente de amostras. Esta etapa permite avaliar
se 0 modelo é satisfatério ou ndo. Dessa forma, na maioria dos artigos citados, o
numero total de amostras foi dividido em dois conjuntos: de calibragdo e previsao,
como discutido anteriormente. Um conjunto € aplicado para construir o modelo
matematico usando um método de regresséo, seguido de sua otimizagdo usando a
validacao cruzada. O outro conjunto de amostras, denominado amostras externas, ou
seja, amostras que nao foram utilizadas para construir o modelo, € aplicado para
avaliar sua exatiddo na validagcdo externa. Esta avaliagdo com amostras externas é
essencial, uma vez que um modelo bem ajustado para amostras internas néo implica
que seja preciso para amostras externas, que é o objetivo principal de qualquer
modelo quimiométrico. Geralmente, de 20 a 30% do total de amostras sdo usados no

conjunto de validagao externa.

2.5.1 Pré-processamento

Mesmo quando a obtencao dos espectros de RMN é feita de forma cuidadosa e
padronizada, podem ocorrer desalinhamentos nos deslocamentos quimicos, devido
as interferéncias e perturbagdes espectrais, trazendo prejuizos a modelagem.
Inicialmente, algumas abordagens foram propostas para resolver este problema, mas
nenhuma delas foi amplamente adotada devido ao baixo desempenho de alinhamento
e alto custo computacional (SAVORANI et al., 2010). Somente em 2010, SAVORANI

et al. (2010) desenvolveram uma ferramenta para remover o desalinhamento dos
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espectros de RMN chamada Icoshift.

O Icoshift alinha os espectros de cada amostra de forma independente usando
como base um espectro de referéncia, o qual pode ser a média ou mediana de todos
0s espectros ou um espectro real. Os espectros sido divididos em intervalos definidos
pelo usuario e o alinhamento ocorre dentro de cada intervalo por meio de uma
ferramenta matematica que maximiza a correlagado cruzada local e desloca todo o
espectro para direita ou esquerda.

Depois de desenvolvido, o Icoshift foi aplicado com sucesso em diversos estudos
como os de FILGUEIRAS et al. (2015), DUARTE et al. (2016), DUARTE et al. (2017),
FILGUEIRAS et al. (2016), VIEIRA et al. (2019) e PAULO et al. (2020) para alinhar
espectros de petroleo bruto antes da construgdo dos modelos de calibragao.

Para obter bons modelos, também € necessario realizar pré-tratamentos cujo
objetivo é reduzir variagdes indesejaveis nos dados que podem influenciar nos
resultados finais. Além do alinhamento, os espectros de RMN e de infravermelho
precisam ser pré-tratados para remover variacdes sistematicas nao informativas,
reduzir o ruido e eliminar mudancas de linha de base que nao estdo associadas aos
objetivos dos modelos. FALLA et al. (2006) destaca a importancia do pré-
processamento de dados que pode melhorar a discriminagao da informacgao espectral.

Nos estudos listados nas Tabelas 2.2 e 2.3, o pré-tratamento mais aplicado foi a
centralizacdo na média. Este método centraliza os dados de cada variavel em torno
de sua média. Para centrar os dados na média calcula-se a média das intensidades
em cada comprimento de onda e, em seguida, subtrai-se cada intensidade pelo seu
respectivo valor médio. Sua fungao é evitar que os pontos mais distantes do centro
tenham maior influéncia do que os mais préximos, evitando que a magnitude das
variaveis afete os calculos. E altamente recomendavel centrar os dados na média para
variaveis continuas, como as dos espectros, uma vez que torna mais evidente as
diferengas relativas das intensidades de sinais entre as variaveis (ADAMS, 1995).

Para os espectros na regido do infravermelho, o pré-tratamento mais aplicado
foi a primeira derivada. Em geral, este pré-tratamento é amplamente aplicado em
espectros na regido do infravermelho porque atua removendo mudancas de linha de
base e aumenta a seletividade (LIRA et al., 2010).

Outro pré-processamento muito utilizado é o escalonamento, cuja fungédo é

ponderar os valores de cada variavel pela sua variancia. E importante escalonar os
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dados quando a matriz € composta por variaveis com diferentes ordens de grandeza,
caso contrario, € possivel que uma variavel se sobreponha a outra, impedindo que
aquelas que tenham pequena ordem de grandeza contribuam com a modelagem. O
escalonamento iguala o impacto das variaveis na contrugcdo do modelo, dando a
mesma importancia a todas elas. Entretanto, tem como desvantagem aumentar a
importancia de variaveis que contem ruido, o que pode reduzir a acuracia dos modelos
(ADAMS, 1995).

Dois outros pré-processamento importantes e comumente utilizados em
espectros, como pode ser visto nas Tabelas 2.2 e 2.3, sdo a correcdo de dispersdo
multiplicativa (MSC) e a variavel normal padrdo (SNV). Ambos removem desvios de
linha de base nos espectros causados por espalhamento multiplicativo de luz. Desta
forma, todas as amostras passam a ficar na mesma linha de base, evitando que sua

magnitude afete os calculos.

2.5.2 Regressao por minimos quadrados parciais

A calibragao tem o objetivo de correlacionar uma propriedade de interesse com
medidas de um instrumento analitico. O resultado do procedimento € um modelo
matematico capaz de quantificar a propriedade de interesse em novas amostras onde
ela é desconhecida.

Correlacionar, por exemplo, uma propriedade com valores de absorbancia em
apenas um comprimento de onda constitui uma calibracdo univariada. Na grande
maioria das vezes, a calibragdo univariada nao fornece um modelo adequado para
previsdo de propriedades. Isso acontece principalmente em amostras reais e
complexas, porque a informagao util geralmente esta dispersa por todo o espectro,
sendo necessaria a tomada de dados de absorbancia em diversos comprimentos de
onda. Cada comprimento de onda representa uma variavel e, neste caso, o processo
€ chamado de calibragdo multivariada de dados (PASQUINI, 2018).

Existem diversos métodos de calibragao linear multivariada. Em todos eles, o
objetivo € encontrar uma equacgao linear que relacione as variaveis preditoras e
preditas. Considera-se, por exemplo, que a analise espectroscopica de n amostras
em m comprimentos de onda diferentes forma a matriz de variaveis independentes

X n,m)- Considera-se também que a determinagao de P propriedades em cada amostra
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constitui a matriz de variaveis dependentes Y, ). As duas matrizes podem ser

relacionadas por meio da equacao linear (ANDERSSON, 2009):

Yo = X@om)-Bmp) Equagdo (2.1)

A regresséao linear multivariada mais empregada é a regressao por minimos
quadrados parciais (PLS). Trata-se de um método relativamente simples, com
resposta rapida e, em muitos casos, bons resultados (MENDES et al., 2018). A PLS
visa construir um modelo matematico linear que relacione variaveis independentes
com uma ou mais variaveis dependentes. Para isso, ela reduz o numero de variaveis
originais a um conjunto menor de componentes ndo correlacionados para
posteriormente realizar a regressdo sobre esses componentes. Isso reduz a
dimensionalidade e a multicolinearidade entre as variaveis antes da regressao
(BRERETON, 2000).

O método decompde, ndo somente a matriz X, mas também a matriz Y, em
matrizes de scores (T e U) e de loadings (P e Q), acrescido da matriz de residuos (E
e F) de acordo com as equagdes (BRERETON, 2000):

X=T.PT+E Equagao (2.2)
Y=U.QT+F Equagéo (2.3)

As matrizes das componentes principais, T e U, estdo em dire¢gdes onde a
variancia dos dados originais sdo maximas. Entretanto, como essas dire¢des nao
estdo necessariamente correlacionadas, as componentes principais sao ligeiramente
rotacionadas de forma a maximar a covariancia entre T e U. Apds a rotagdao, uma
relagao linear é estabelecida entre os scores para cada i variavel latente, da seguinte
forma (BRERETON, 2000):

U =BT Equacéo (2.4)

Os coeficientes de B sdo, entado, calculados pela equagao:
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B=UTT(TT™T)? Equacéo (2.5)

Com os valores de absorbancia e os coeficientes calculados a partir da Equacgéao
2.5, é possivel estimar as propriedades de novas amostras ¥ com a Equacgédo 2.6
(BRERETON, 2000):

Y =BTQ" +F Equacéo (2.6)

Aideia do PLS é encontrar uma relagao linear 6tima entre os scores U e T. Para
que isso acontegca, as componentes principais das variaveis dependentes e
independentes sofrem uma pequena rotagao até que o angulo entre elas seja zero,
obtendo, com isso, uma correlacdo maxima entre as variaveis. Apos rotacionadas, as
componentes principais sdo chamadas de variaveis latentes (WOLD, 2001).

E um passo critico determinar o nimero 6timo de variaveis latentes para compor
o0 modelo. Deve-se selecionar um numero minimo necessario procurando obter a
maior correlacdo possivel, uma vez que muitas variaveis latentes podem introduzir
ruido a calibracao (WOLD, 2001).

2.5.3 Validagéo cruzada e parametros de desempenho

A validacao cruzada tem o objetivo de determinar o numero 6timo de variaveis
latentes do modelo. E considerada uma validac&o interna, pois n&o utiliza amostras
externas, ou seja, € conduzida apenas com amostras que foram utilizadas para a
construgédo do modelo. Um método de validagdo cruzada muito utilizado, chamado

leave one out (deixe um de fora), € conduzido da seguinte forma:

e A regressao € aplicada ao conjunto de calibragdo contendo todas as amostras
exceto uma que é deixada de fora para ser utilizada como amostra de teste. Com
apenas a primeira variavel latente do modelo estima-se a variavel da amostra que
foi deixada de fora e calcula-se o erro de previsdo. Em seguida, esta amostra volta

para o conjunto de calibragdo e uma nova amostra € deixada de fora e todo este
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processo é realizado novamente.

e Este processo € realizado até que todas as amostras, uma por vez, tenham sido
deixadas de fora do conjunto de calibragdo para serem utilizadas como teste. Ao
fim, calcula-se a média do erro de previsdo de todas as amotras. Este valor,
chamado de raiz do erro quadratico médio de validagdo cruzada (RMSEcv - do
inglés, root mean square error of cross validation), refere-se ao erro de previsao
quando se utiliza apenas a primeira variavel latente do modelo.

e Para se determinar o RMSEcv quando se utiliza duas ou mais variaveis latentes,
todo este processo é realizado da mesma forma, mas as amostras de teste sao
estimadas utilizando-se duas ou mais variaveis latentes ao invés de apenas uma.
Com isso, é possivel determinar o numero 6timo de variaveis latentes que

proporciona o menor valor de RMSEcyv.

Outro método de validagao cruzada chamado k-fold, também muito utilizado,
divide as amostras em k subconjuntos de mesmo tamanho. Um subconjunto é
utilizado para teste e os demais para calibracio e, a partir dai, calcula-se o RMSEcyv.
Em seguida, outro subconjunto € utilizado para teste e todo este processo € realizado
novamente até que todos os subconjuntos, um por vez, tenham sido deixados de fora
do conjunto de calibracéo para serem utilizados como teste.

Os k subconjuntos podem ser formados de diferentes formas. Quando as
amostras sdo separadas em blocos o0 método € denominado contiguos block, quando
sao separadas aleatoriamente € denominado random block, quando € separada de
forma ordenada, mas ndo em blocos, € denominado venetian blind. A Figura 2.1
mostra um esquema que representa a sele¢cao de amostras de teste para os métodos
de validagao cruzada citados. Cada retangulo representa uma amostra e as amostras

de teste selecionadas estido representadas em amarelo.
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Figura 2.1. Representacao da selegdo de amostras de teste nos métodos de validagao cruzada.

Apos a validagao cruzada e a escolha do numero 6timo de variaveis latentes, o
desempenho do modelo deve ser testado. Dois parametros de desempenho sao
amplamente utilizados para avaliar a adequag¢ao do modelo aos dados experimentais,
sdo eles: raiz quadrada média do erro de calibragdo (RMSEc) e de predicédo (RMSEp).
Quanto mais baixos forem seus valores, mais acurado sera o modelo. Eles sdo uma
boa medida da exatiddao e permitem comparar a capacidade preditiva de diferentes
modelos. RMSEpr é especialmente importante, pois mostra a capacidade de prever
amostras externas, que € o principal objetivo dos modelos quimiométricos. Quase
todos os artigos das Tabelas 2.2 e 2.3 apresentaram o valor de RMSEp.

Além das figuras de mérito mais comuns, RMSEc, RMSEp e R?, alguns estudos
também apresentaram outras para validar seus modelos. PASQUINI e BUENO (2007)
apresentaram a repetibilidade; ABBAS et al. (2012), MEJIA-MIRANDA et al. (2015),
DUARTE et al. (2016), FILGUEIRAS et al. (2014) e MORO et al. (2019) apresentaram
o erro relativo de predigdo; PABON e SOUZA FILHO (2019) e JINGYAN et al. (2012)
a relacado entre desempenho e desvio; DUARTE et al. (2016), FOLLI et al. (2020),
MORO et al. (2019), RODRIGUES et al. (2017) e RAINHA et al. (2019) o teste de viés;
DUARTE et al. (2016), MORO et al. (2019) e RODRIGUES et al. (2017) o teste de
permutacdo. FILGUEIRAS et al. (2014) também apresentou sensibilidade,
seletividade e limite de deteccdo. Todas essas figuras de mérito contribuem para
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validar os modelos e aumentar a confianga em suas previsoes.

2.5.4 Classificagdo por minimos quadrados parciais

A classificagdo de amostras em grupos distintos, baseada em medidas
multivariadas, também €& uma das subareas da quimiometria. Denomina-se
classificacdo supervisionada os métodos de classificacdo que utilizam as informacgdes
das classes das amostras de treinamento na constru¢cdo dos modelos. A analise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA, do ingés partial least squares
discriminant analysis) € um dos métodos de classificagdo superviosionada mais
utilizados. Seu algoritmo trata-se de uma modificagdo do PLS, adaptado para
resolucdo de problemas de classificacdo. O procedimento € o mesmo utilizado pelo
PLS, no entanto, enquanto que no PLS as variaveis dependentes sdo quantitativas,
no PLS-DA as variaveis sao qualitativas, representando as diferentes classes (SUN,
2009; BARKER e RAYENS, 2003).

Existem duas abordagens para aplicagcao deste método: PLS1-DA e PLS2-DA.
Na primeira, as amostras sao classificadas como pertencentes ou ndo a uma unica
determinada classe, sendo atribuido a cada amostra o codigo 1 (pertencente a classe)
ou 0 (ndo pertencente a classe). Caso existam trés classes, por exemplo, devem ser
construidos trés modelos. Ja no PLS2-DA, as amostras sao classificadas como
pertencentes a duas ou mais classes, sendo atribuido os cddigos 1 para pertencente
aclasse 1, o cédigo 2 para pertencente a classe 2, e assim sucessivamente, de acordo
com o numero existente de classes. Dessa forma, com o PLS2-DA, um unico modelo
€ desenvolvido para as todas as classes (TRYGG e WOLD, 2002).

Assim como o PLS seleciona um numero ideal de variaveis latentes que minimiza
o valor do RMSEcv, o PLS-DA também determina um numero ideal de variaveis
latentes que minimiza a taxa de erro de classificagdo, por meio de um método de
validagao cruzada. Da mesma forma, apés a construcdo do modelo, é necessario um
conjunto de amostras teste para determinagéo das figuras de mérito e avaliagao da
qualidade do modelo.

O modelo deve prever a classe a qual pertence uma determinada amostra.
Entretanto, na pratica, ele ndo fornece como resultado variaveis discretas, mas sim

continuas. Em uma classificacdo binaria, por exemplo, os resultados ndo séao
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exatamente 0 ou 1, mas séo, geralmente, préximos a estes valores. Dessa forma, para
se atribuir uma classe a uma amostra a partir do resultado do modelo, deve ser
estabelecido um valor limite, chamado de limiar ou threshold, entre as classes. Para
resultados acima deste limite é atribuido uma classe e para resultados abaixo é
atribuido outra classe. Este valor € comumente estimado pela teoria bayesiana
(JAMES et al., 2013).

2.6 Fusao de dados

A fusdo de dados € uma estratégia que combina dados provenientes de
diferentes fontes de aquisicdo com o objetivo de fazer inferéncias mais exatas e
precisas sobre um objeto de estudo. Algumas vezes, apenas uma fonte de aquisigao
de dados pode ser insuficiente para fornecer toda informacéo que se deseja sobre um
objeto de estudo, dessa forma, os dados quando fundidos podem fornecer
informagdes complementares (LAHAT et al., 2015).

O conceito fusdo de dados surgiu no inicio da década de 70 para aplicagbes no
campo militar. Utilizavam-se diversas fontes de informagdo em conjunto, para
identificar alvos como misseis, aeronaves e formacdes militares, e seu potencial
ameacador (KHALEGHI et al., 2013). Atualmente, a fusdo de dados é considerada
uma ferramenta multidisciplinar e vem sendo aplicada em diversas areas como, por
exemplo, robodtica, medicina, monitoramento meteoroldgico, sensoriamento remoto,
reconhecimento de padrdes, quimica analitica, entre outras areas (LAHAT et al,,
2015).

Com o foco voltado para Quimica, a fusdo de dados pode ser aplicada também
em analises quimiométricas, como para classificagdo ou calibracdo multivariada de
dados. A calibracdo multivariada tem por objetivo construir modelos matematicos de
regressao em fungao da resposta de uma determinada técnica analitica (MENDES et
al., 2018). No entanto, medidas de uma unica técnica, algumas vezes, podem nao ser
suficientes para correlaciona-las com certas propriedades de interesse e gerar
modelos de qualidade. Os resultados obtidos por TAN et al. (2015) sdo um bom
exemplo da ineficacia do uso de técnicas analiticas de forma isolada. A partir da
espectroscopia UV-Vis ou autores obtiveram um espectro na regido ultravioleta (240-

400 nm) e outro na regiao do visivel (380 a 700 nm). Com esses espectros separados
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e também dados de fluorescéncia, contruiram trés modelos cujo objetivo era
classificar amostras de cervejas, de acordo com o fabricante. Os trés modelos, criados
a partir de cada espectro separado, ndo puderam classificar de forma satisfatoria as
amostras de cerveja. A acuracia da validagédo cruzada foi de 42,2-47,4%, 70,4% e
58,5% para fluorescéncia, ultravioleta e visivel, respectivamente (TAN et al., 2015).

Nesses casos, € conveniente que seja feita a fusdo de dados ja que, na maioria
das vezes, as diferentes técnicas analiticas podem ter informag¢des complementares.
Isso permite uma interpretacdo e extracdo de informacdes mais acuradas para um
determinado conjunto de amostras (MENDES et al., 2018). Matrizes, com baixo poder
preditivo individual, podem produzir modelos com boa exatidao, apdés uma fusao de
dados adequada, porque a relacdo multivariada entre blocos concatenados é
considerada. Vale salientar que as matrizes fundidas consistem em diferentes
conjuntos de variaveis que foram medidas para o mesmo conjunto de amostras
(SMOLINSKA et al., 2019).

Nos ultimos anos, a fusdo de dados tem sido utilizada na area de petréleo para
estimar propriedades fisico-quimicas, como viscosidade, densidade, teor de enxofre
(PEINDER et al., 2009), teor de nitrogénio e numero de acidez total (MORO et al.,
2019), entre outras propriedades. Em todos os casos, € aplicada a regressao linear
PLS, entretanto a estratégia de fusdo de dados também pode ser aplicada a
metodologias nao lineares, como o SVR. Associada a regressao nao linear SVR, a
fusdo de dados é encontrada para outras finalidades como, por exemplo, estimar
parametros bioquimicos da cultura de soja (MAIMAITIJIANG et al., 2017), calibrar
sensores que medem a poluicdo do ar (FERRER-CID et al., 2020), prever a
concentragéo de aminodacidos livres do cha amarelo (YANG et al., 2019), entre outras.

Tanto a fusdo de dados quanto o SVR trazem vantagens intrinsecas a sua
aplicacado. Enquanto a primeira consegue reunir informagdes que se complementam
e atuam sinergicamente, o0 segundo ¢é capaz de modelar sistemas com
comportamento n&o linear, trazendo resultados melhores que métodos lineares, como
o PLS. Tanto o SVR quanto a fuséo de dados vém ganhando importancia na area de
petréleo, produzindo resultados satisfatérios (MORO et al., 2019; FOLLI et al., 2020),
entretanto, a combinacédo dos dois métodos carece de estudos nessa area. Portanto,
€ particularmente promissor estudar a aplicacdo do SVR para obter alta exatiddo no

processo de fusdo de dados de matrizes oleosas.
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Em 1999, STEIMENTZ et al. (1999), propuseram uma metodologia que foi
seguida pela maioria dos autores que aplicaram fusdo de dados para avaliagao da
qualidade e autenticagdo de alimentos e bebidas. De acordo com a metodologia, os
dados podem ser fundidos a trés niveis diferentes: baixo, médio e alto (Figura 2.2). A
simples concatenacao dos dados brutos ou pré-processados antes de qualquer
modelagem, como citado anteriormente no trabalho de DOWNEY et al. (1997),
caracteriza a fusdo de nivel baixo. Quando os dados sdo combinados ap6s uma
reducdo de sua dimensao ou extracdo de recursos, caracteriza-se a fusdo de nivel
médio. Por fim, a fusdo de nivel alto é realizada combinando-se as respostas dos

modelos advindos dos dados individuais.
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Figura 2.2. Representagao da fus&o de dados a nivel baixo, médio e alto. Adaptado de BORRAS et al.,

2015.
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2.6.1 Fusao de nivel baixo

A fusao de nivel baixo, também conhecida como measurement level, é a forma
mais simples de concatenacdo das informacgdes. Pode ser feita com duas ou mais
matrizes. A Figura 2.3 apresenta um exemplo de fusdo a nivel baixo com espectros
de MIR e de RMN 'H.
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Figura 2.3. Representagdo da fusdo de dados a nivel baixo com dados de MIR e RMN H

O pré-processamento das matrizes pode ser realizado antes e/ou apds a fusao.
Também podem ser aplicados métodos de selegcao de variaveis apos a fusao e antes
da calibragao multivariada. A aplicagao da selecédo de variaveis antes da fusdo nao
configura a estratégia de nivel baixo, uma vez que fus&o ndo € mais dos dados brutos.
A matriz fundida pode ser utilizada para diversas finalidades como classificacdo de
amostras, predicdo de variaveis dependentes e analise exploratéria (SMOLINSKA et
al., 2019).

Essa estratégia, geralmente, s6 € vantajosa quando os dados fundidos sao
semelhantes em variancia, caso contrario pode haver predominancia de uma fonte de
dados sobre a outra. Por exemplo, unindo-se uma matriz A a uma matriz B, cuja
variancia € muito inferior a A, é provavel que o modelo consiga capturar bem a
variancia de A e despreze, em parte, a variancia de B, impedindo que ela contribua
com a formagéo do modelo. Com isso, a variagdo conjunta entre as matrizes nao sera
capturada pelo modelo e a fusdo de dados perdera a sua fungdo. Uma forma de
contornar esse problema é aplicando o pré-processamento escalonamento, apds a
fusdo das matrizes. O resultado ser&o todas as variaveis apresentando variancia igual
a um, de forma que todas contribuam com equidade para formacdo do modelo
(SMOLINSKA et al., 2019).

O problema de predominancia de uma fonte de dados sobre a outra pode ocorrer
também quando as dimensdes das duas matrizes sdao muito diferentes, ou seja,
quando o numero de variaveis de uma matriz € muito maior que da outra. Além disso,

a fusao de nivel baixo requer uma alta capacidade de processamento computacional,
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devido ao elevado volume de informagao. Uma forma de contornar esses dois ultimos
problemas citados consiste em aplicar a fusdo a nivel médio que reduz a dimensao

das matrizes antes da concatenacgéo (BORRAS et al., 2015).

2.6.2 Fusao de nivel médio

Na fusdo de nivel médio, também conhecida como “feature level’ ou
“characteristic level’, primeiramente sao extraidas informag¢des relevantes, como
variaveis selecionadas, componentes principais ou variaveis latentes, de cada fonte
de dados, separadamente, por meio de métodos como a selegao de variaveis, analise
de componentes principais (PCA) ou regressdo por minimos quadrados parciais
(PLS). Essa etapa € chamada de extrac&o de recursos. As matrizes, agora com menor
dimenséo, sao fundidas para posterior calibragdo multivariada. Por exemplo, o PLS é
aplicado em cada uma das matrizes separadamente e, na sequencia, as variaveis
latentes dos dois modelos s&o concatenadas em uma unica matriz e um novo modelo
PLS é construido para previsdo das propriedades. Nao existe um numero preé-
determinado de variaveis latentes a serem selecionadas em cada um dos modelos
para fusdo. Geralmente, escolhe-se a quantidade de variaveis latentes que devera
fornecer o modelo mais exato apos a fuséo, ou seja, a otimizagao é feita levando em
conta o modelo final. Também n&o é necessario que sejam selecionadas as mesmas
quantidades de variaveis latentes em ambos os modelos (SMOLINSKA et al., 2019).

Outra possibilidade, por exemplo, é aplicar um método para selecionar, em
ambas as matrizes, as variaveis que estejam mais correlacionadas com a variavel que
se deseja inferir. Apds a selecdo de variaveis e consequente reducado da dimensao,
as duas matrizes séo fundidas para posterior calibragdo multivariada (SMOLINSKA et
al., 2019).

Além de proporcionar uma redugao significativa do numero de variaveis
(BORRAS et al., 2015), a fusdo de nivel médio tem maior capacidade de eliminar
ruidos e redundancia na informac¢ao, quando comparada com a fusédo de nivel baixo
(BEVILACQUA et al., 2017). A Figura 2.4 apresenta um exemplo de fusdo a nivel
médio com espectros de MIR e de RMN 'H.
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Figura 2.4. Representagdo da fusdo de dados a nivel médio com dados de MIR e RMN 'H

Geralmente, apds a extracdo de recursos e consequente de reducdo da
dimensao, as matrizes apresentam um numero de variaveis muito semelhante, o que
elimina o problema da predominancia de uma fonte de dados sobre a outra em
decorréncia da discrepancia entre as dimensdes das matrizes (SMOLINSKA et al.,
2019). No entanto, como muitas combinagbes de métodos de extragdo e pré-
processamento sado possiveis, a otimizagcdo e validagdo dos modelos se tornam
trabalhosas em relacéo a fus&o de nivel baixo (BORRAS et al., 2015). Outro problema
associado, é o risco de eliminagao de variaveis, durante a extragao de recursos, que
poderiam contribuir para a modelagem quando concatenadas com as demais fontes
de dados (SMOLINSKA et al., 2019). Entretanto, uma estratégia de “reciclagem”,
proposta por GEURTS et al. (2016), pode ser implementada na tentativa de reavaliar
se as variaveis que foram eliminadas contém informacédo relevante, quando
associadas as demais fontes de dados.

Assim como na fusao de nivel baixo, pode haver predominancia de uma fonte de
dados sobre a outra caso, apos a extragdo de recursos, as matrizes a serem
concatenadas tenham variancias muito diferentes. Para impedir que isso aconteca,
pode-se aplicar o pré-processamento escalonamento, apds a fusao das matrizes, para
que todas as variaveis apresentem variancia igual a um e contribuam com equidade

para formacao do modelo final.
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Outra observacéo importante consiste na interpretacdo do modelo. E importante
analisar quais das variaveis originais, ou seja, quais regides dos espectros foram mais
importantes para previsado das propriedades. Como na fuséo de nivel médio o modelo
final € construido a partir dos recursos extraidos, e n&o das variaveis originais, fica
inviavel a analise das variaveis mais importantes a partir do modelo final. Entretanto,
0s recursos sao extraidos a partir das variaveis originais, dessa forma, é possivel
verificar neste procedimento quais delas apresentam maiores “loadings” e, portanto,

sdo mais importantes.

2.6.3 Fusao de nivel alto

No procedimento de fusdo a nivel alto, também conhecida como “decision
fusion”, os modelos sdo construidos para cada conjunto de dados analiticos,
separadamente. Na sequéncia, os resultados dos modelos individuais, que podem ser
de classificagao ou de previsdo, sao fundidos para a obtengcdo de um resultado final
de previsdo. Diferente dos casos anteriores, o que é fundido sdo as previsdes dos
modelos individuais e ndo os dados brutos ou os modelos em si. Em decorréncia
disso, podem ser utilizados diferentes métodos de calibracdo para os diferentes
conjuntos de dados (BALLABIO et al., 2019). Cada modelo individual é construido de
forma independente, dessa forma, podem ser aplicados, em um ou em ambos os
modelos, selegdo de variaveis, regressdo linear e/ou nao linear, entre outras
alternativas. A Figura 2.5 apresenta um exemplo de fusao a nivel alto com espectros
na regido do infravermelho e espectros de RMN 'H.

Uma das alternativas para a combinacédo das respostas consiste simplesmente
em obter uma média das previsbes dos modelos individuais para produzir uma
previsao final. Desta forma, cada modelo individual tera igual importancia na média
final. Outra alternativa consiste em atribuir pesos diferentes as previsdes individuais,
dando mais importancia para uma fonte de dados em relagao as outras na previsao
final. O critério para escolha das alternativas e/ou dos pesos atribuidos deve ser a
otimizagdo da exatidao da previséao final (BALLABIO et al., 2019).

Quando a diferenca entre os resultados dos modelos individuais € muito grande,
€ mais adequado atribuir um peso maior a resposta cuja exatidao é melhor. Entretanto,

€ essencial que a fusao das respostas forneca um resultado final mais acurado que
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as respostas individuais. Sobretudo para a fusao de nivel alto, &€ necessario processar
os dados com acuracia, para que nenhuma informacgéo seja perdida (BORRAS et al.,
2015). Segundo FLOUDAS et al. (2007), na medida que os dados sdo processados
de forma individual, informagdes que poderiam atuar de forma sinérgica entre os
blocos sao perdidas até o momento final em que ocorre a fusdo. Ja os problemas
associados a fusdo de nivel baixo, como predominancia de uma fonte sobre outra e
alta demanda de processamento, sdo contornados aqui, visto que os dados brutos

sdo modelados para posterior fusdo de suas previsdes (FLOUDAS et al., 2007).
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Figura 2.5. Representagao da fusdo de dados a nivel alto com dados de MIR e RMN 'H

A fusado de nivel alto tem a proposta muito semelhante ao método chamado
modelo de analise populacional (MPA, do inglés Model population analysis),
originalmente prosposto por Li et al. (2010). O MPA é conduzido da seguinte forma:
por meio de uma amostragem aleatoria, sdo construidos subconjuntos de variaveis e,
a partir deles, sobmodelos. Os submodelos sdo analisados com base em suas figuras
de mérito e o resultado final de predicdo € uma média entre os resultados dos modelos
mais acurados. Assim como a fusdo de nivel alto, o MPA chega a um resultado final a
partir de uma combinacdo entre os resultados de modelos individuais. A diferenca
reside no fato de que para a fusao, os modelos individuais sdo construidos a partir de
dados de diferentes fontes analiticas, enquanto que para o MPA, os modelos

individuais sao construidos a partir de subconjuntos de dados de apenas uma fonte.
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CAPITULO 3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo geral

Desenvolver metodologias de fusdo de dados, associadas a analises
quimiométricas, para determinar propriedades fisico-quimicas e classificar amostras
de petroleo a partir de dados de IR e RMN, de modo a investigar a influéncia da fuséao
de dados, em seus diferentes niveis, na melhoria de desempenho de modelos

quimiométricos.

3.2 Objetivos especificos

e Adquirir espetros na regido do infravermelho médio e proximo por transformada
de Fourier com reflectancia total atenuada de amostras de petréleo;

e Adquirir espectros de ressonancia magnética nuclear de 'H e 3C de amostras de
petréleo;

e Determinar por métodos experimentais padronizados as propriedades fisico-
quimicas do petrdleo: °API, teor de nitrogénio total, nitrogénio basico, enxofre
total, nUmero de acidez total e fracdes de saturados, aromaticos e polares;

e Pré-processar e fundir, a nivel baixo, médio e alto, os dados dos espectros de
NIR, MIR, RMN H e 13C;

e Estimar o teor de nitrogénio total, nitrogénio basico e enxofre, o nimero de acidez
total e as fragBes de saturados, aromaticos e polares das amostras de petréleo,
por meio de modelos PLS a partir dos espectros de MIR, RMN *H e 3C isolados
e fundidos;

e Construir modelos de classificacdo para discriminar amostras de petréleo bruto
entre as classes docelazedo, pobrefrico em  nitrogénio; nao
acidos/acidos/altamente 4cidos e leves/médios/pesados, utilizando o algoritmo
PLS-DA e os espectros de NIR e MIR.

e Comparar a capacidade de previsdo de modelos regresséo e classificacao obtidos

com e sem fusao de dados.
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CAPITULO 4 FUSAO DE DADOS DE MIR, RMN H E 3C PARA
PREDICAO DE PROPRIEDADES DO PETROLEO BRUTO

Infravermelha ‘
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» Estratégias de fusdo de dados foram aplicadas para prever sete propriedades

fisico-quimicas do petroleo.

* Modelos de regresséo PLS foram construidos a partir das fusdes de nivel baixo,

médio e alto dos espectros de MIR, RMN *H e 13C.

« As fusBes de nivel baixo, médio por PCA e alto ndo proporcionaram modelos

com maior exatiddo, em comparacédo com os modelos individuais.

* A fusdo de nivel médio por PLS forneceu modelos com menores valores de

RMSEpP para todas as propriedades
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4.1 Introdugao

O conhecimento das propriedades fisico-quimicas do petroleo bruto apds a sua
exploracéo é fundamental para determinagéo de seu valor econémico e para o ajuste
das condi¢des operacionais durante seu processamento. Os experimentos classicos
de determinacdo dessas propriedades podem ser substituidos por técnicas como a
espectroscopia na regido do infravermelho meédio, com reflectancia total atenuada e a
espectroscopia de ressonancia magnética nuclear que tém se mostrado alternativas
eficazes, praticas e nao destrutivas para a caracterizagao do petréleo (VEMPATAPU
e KANAUJIA, 2017, KHANMOHAMMADI et al., 2012). Isso s6 é possivel por meio do
uso da quimiometria que permite que as propriedades fisico-quimicas do petrdleo
sejam estimadas a partir de modelos matematicos que fazem uma correlagao entre
os dados espectrais e as propriedades (BRERETON, 2000).

Para construir uma melhor correlagdo entre os espectros e as variaveis de
interesse, é possivel a unido de dados de duas ou mais fontes analiticas cujas
informagdes sejam complementares entre si, ao ponto de produzirem modelos
matematicos mais satisfatérios. Essa abordagem, chamada de fusdo de dados,
também conhecida como fusdo de sensores ou fusdo de informacbes, € uma
tecnologia que permite explorar todas as informagdes contidas nos dados e a sinergia
entre elas, tanto para analises qualitativas quanto quantitativas (CASTANEDO et al.,
2013).

A fusdo de dados tem sido amplamente estudada na area de alimentos, embora
seja muito pouco explorada na area de petroleo. Diante desse contexto, este estudo
teve como objetivo construir metodologias analiticas para determinagdo de algumas
propriedades fisico-quimicas de petroleo bruto, utilizando analises quimiométricas
associadas aos métodos de fusdo de dados. Os dados fornecidos por trés técnicas
espectroscopicas diferentes (MIR, RMN 'H e '3C) foram modelados individualmente.
Para utilizar a sinergia e fornecer informagdes complementares, os dados também
foram modelados apés fundidos nos niveis baixo e médio, em varias combinag¢des

diferentes.
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4.2 Metodologia

4.2.1 Amostras e ensaios fisico-quimicos

Um total de 125 amostras de petréleo bruto provenientes de diferentes campos
de petroleo da costa brasileira foram fornecidas pelo Cenpes/Petrobras. As amostras
foram armazenadas em frascos ambar para evitar a degradacdo de compostos
fotossensiveis, com batoque para nao perder compostos volateis, e em temperatura
adequada para analises posteriores. Os espectros MIR e NIR de todas as amostras
foram adquiridos e fornecidos pelo LabPetro/UFES. As analises fisico-quimicas foram
realizadas pelo Cenpes/Petrobras.

As amotras apresentaram API° variando de 11.4 a 54.0, compreendendo
exemplos de oleos leves a pesados, de acordo com a classificagcdo da American
Petroleum Institute (API, 2021). Foram determinadas um total de 7 propriedades
fisico-quimicas, seguindo os procedimentos padronizados de analise da American
Standard Testing Material (ASTM) e da Universal Oil Product (UOP). As propriedades
quantificadas foram enxofre total, nitrogénio total, nitrogénio basico, numero de acidez
total e as fragdes dos constituintes saturados, aromaticos e polares. Para uma
amostragem adequada, antes das analises, as amostras foram aquecidas a 45° por
15 min para homogeneizagao e dissolugdo de compostos cristalizados.

A determinacao do teor total de enxofre (S) foi feita seguindo a norma ASTM
D4294-16 (2016). A espectrometria de fluorescéncia de raios X por energia dispersiva
foi aplicada e a excitagao caracteristica de cada amostra foi comparada com amostras
padrao de enxofre.

O teor total de nitrogénio (NT) foi determinado pelo método padrao ASTM D4629-
17 (2017). O ensaio consiste na combustdo das amostras, seguida da determinacéo
do nitrogénio por quimioluminescéncia, utilizando uma curva de calibragao padrao.

O teor de nitrogénio organico basico (NB) foi determinado pelo método UOP —
269 (2010), por titulagdo potenciométrica, utilizando um eletrodo de pH e acidos
perclérico e acético como titulante e solvente, respectivamente.

Para determinar o niumero de acidez total (NAT) das amostras de dleo, foi

realizada uma titulagdo potenciométrica utilizando o eletrodo seletivo Solvotrode easy
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clean, conforme a norma ASTM D664 (2004). Os resultados foram expressos em
miligramas de hidroxido de potassio necessarios para neutralizar um grama de
amostra.

Os teores de saturados (SAT), aromaticos (ARO) e polares (POL) foram
determinados pela norma ASTM D2549-02 (2017) modificada, variando o tamanho da
particula de silica e a quantidade de solventes. Os teores de resina e asfalteno foram
determinados como uma propriedade unica, denominada polar. Uma coluna
cromatografica de 25 cm com eluigbes sucessivas de 200 mL de hexano, 200 mL de
hexano: diclorometano (1:1) e 200 mL de metanol separaram, respectivamente, as
fracbes saturada, aromatica e polar de 0,2 g de petréleo acomodado no topo da
coluna. Um total de 20 g de silica gel, com particulas variando de 230 a 400 mesh,

ativada a 120 °C durante 12 horas, foi utilizada como fase estacionaria.

4.2.2 Ensaios espectrais

Espectros na regido do infravermelho médio por transformada de Fourier de
todas as amostras foram obtidos em um espectrémetro PerkinElmer, equipado com
um acessorio de reflexdo total atenuada, com cristal de seleneto de zinco. Os
espectros foram medidos na regigo entre 4000 e 650 cm-' com uma resolugdo de 4

cm' e 32 leituras por amostra.

Tabela 4.1. Condicoes experimentais de obtencdo dos espectros de RMN de 'H e '3C.
1H 13C
Fequéncia (MHz) 399,73 100,51
Largura espectral (Hz) 6410,3 25510,2
Tempo de aquisi¢cao (s) 2,556 1,285

Atraso de relaxagao (s) 1 7
Angulo de pulso (°) 90 90
Numero de transientes 64 1000

Também foram obtidos espectros de ressonacia magnética nuclear de

hidrogénio e carbono em um espectro da marca Varian/Agilent, modelo VNMRS400,
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operando a 9,4 T e utilizando uma sonda Broadband 1H/X/D de 5 mm. As condi¢des
instrumentais para os espectros de hidrogénio e carbono estao dispostas na Tabela
4.1. O solvente utilizado na dissolugdo das amostras foi o cloroférmio deuterado,

CDCls, com acetilacetonato de cromo lll, Cr(acac)s, 0,05 mol.L™".

4.2.3 Calibrac&do multivariada

Todo o tratamento dos dados, a construcédo e a validagdo dos modelos, bem
como qualquer outra analise quimiométrica empregada neste trabalho, foram
realizados no software MATLAB®, versao 7.1 (The Mathworks, Natik, USA).

Os procedimentos descritos nesta se¢cao foram empregados para a construgéo
de modelos de calibracdo para cada uma das sete propriedades avaliadas: teor de
enxofre, nitrogénio total, nitrogénio basico, numero de acidez total e teores das fragdes
de saturados, aromaticos e polares. Para cada propriedade, modelos de predigdo PLS
foram construidos a partir dos conjuntos individuais de MIR, RMN 'H e RMN 3C e
também a partir das quatro seguintes combinagdes de fuséo de espectros: MIR + RMN
'H, MIR + RMN 3C, RMN "H + RMN 3C e MIR + RMN 'H + RMN '3C, fundidos a nivel
baixo, médio e alto.

Primeiramente, os espectros de MIR, RMN 'H e RMN '3C foram, cada um,
organizados em uma matriz em que cada linha corresponde a uma amostra e cada
coluna corresponde a um numero de onda da varredura espectral ou deslocamento
quimico. Os dados de cada uma das sete propriedades estimadas foram organizados
em vetores, de forma que cada linha corresponde a uma amostra.

Usando o algoritmo Rank-KS (LIU et al., 2014), o conjunto de amostras foi
dividido em duas fragdes, de forma que 70% foram destinadas para calibracédo e 30%
para previsao. As amostras do conjunto de calibragdo foram usadas para construir os
modelos que mais tarde foram aplicados as amostras do conjunto de previsdo. O
Rank-KS foi escolhido, pois consegue separar as amostras em conjuntos com boa
representatividade, uma vez que a separagao € baseada ndo somente no espaco
amostral das variaveis independentes (espectros) mas também da variavel
dependente (propriedade). O método utiliza com critério de sele¢gao a maior distancia
entre uma amostra ja selecionada e as demais amostras, buscando uma distribui¢ao

uniforme durante o processo.
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Apos a separacdo em amostras de calibracdo e previsdo, as etapas
subsequentes se diferenciam na constru¢do dos modelos individuais e fundidos,

portanto, estdo descritas a seguir de acordo com cada objetivo.

4.2.3.1 Construgado dos modelos individuais

Para construgdo dos modelos individuais, apds a separagdo em amostras de
calibracdo e teste, os espectros foram pré-processados utilizando trés técnicas
diferentes: MSC, SNV e primeira derivada. O pré-processamento que forneceu o
melhor resultado foi selecionado para os testes posteriores. Além disso, os espectros
de RMN foram alinhados usando o algoritmo /coshift (Interval Correlation Optimized
Shifting) (TOMASI et al., 2012).

A calibragao multivariada foi feita utilizando a Regressao por Minimos Quadrados
Parciais, mais precisamente, com algoritmo NIPALS (Non-Linear Interative Partial
Least Squares), desenvolvido por Herman Wold (WOLD, 1975), aplicando
concomitantemente o autoescalolamento das matrizes. O algoritmo NIPALS obtem as
componentes das matrizes dos espectros e das propriedades de forma iterativa. A
cada iteragao é produzido um modelo adicionando-se um componente principal. Os
primeiros componentes sao calculados a partir das matrizes originais e os demais a
partir de seus residuos. As iteracdes terminam quando se alcanga o humero maximo
de componentes ou quando a matriz de residuos € igual a zero.

Para previsao de cada uma das sete propriedades, S, NB, NT, NAT, SAT, ARO e
POL, foram construidos modelos a partir de cada um dos trés espectros, pré-
processados com os diferentes métodos mencionados anteriormente.

O numero 6timo de variaveis latentes foi determinado por validagao cruzada,
pelo método Venetian Blind, k-fold, com k igual a 5. Para reduzir as chances de
superajuste, o numero de variaveis latentes para os modelos individuais foi limitado a
um maximo de 10. Posteriormente, foram determinadas as principais figuras de mérito
para avaliar a qualidade dos modelos. A sequéncia das etapas descritas esta ilustrada

na Figura 4.1.
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Figura 4.1. Etapas da calibragdo multivariada sem fusédo de dados.

4.2.3.2 Construgdo dos modelos fundidos

Para fusdo de dados a nivel baixo, médio e alto, as quatro seguintes
combinagbes de espectros foram testadas: MIR e RMN 'H, MIR e RMN "*C, RMN 'H
e RMN 3C, e MIR, RMN '"H e RMN "3C.

Apos a separagcao em amostras de calibracio e teste, o espectro de MIR foi pré-
processado com MSC e os espectros de RMN com SNV. As escolhas de pré-
processamentos foram baseadas em resultados preliminares.

Na fusdo de baixo nivel, os dados pré-processados dos espectros individuais
foram concatenados em uma matriz Unica. A nova matriz foi novamente pré-
processada com SNV e, em seguida, o PLS e a validagao cruzada foram executados
sequencialmente. Para reduzir as chances de superajuste, o numero de variaveis
latentes foi limitado a um maximo de 10. A sequéncia de etapas esta ilustrada na
Figura 4.2.

.. . ) Separacio em
Organizagiio dos Eliminagdo de Alinhamentos dos amostras de Pré-
dados brutos > amostras » espectros de > calibragiio e rocessamento
an6malas RMN (Tcoshift) validagio (Kennard- P
Stone)
Regressdo por Pré.
Validagdo cruzada minimos Fusdo de dados —
i Ari - 1 - . .
Figuras de mérito [« (k-fold) quadrados proc(e;lsv&ai%en ° Nivel baixo
parciais

Figura 4.2. Etapas da calibragdo multivariada com fus&do de dados a nivel baixo.

Na fusdo de nivel médio, apds a etapa de pré-processamento, foi aplicada a
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Analise de Componentes Principais (PCA) nas matrizes separadas. Em seguida, os
10 primeiros componentes principais de cada conjunto de dados foram fundidos em
uma unica matriz e procedeu-se com a calibragdo multivariada, como mostra a Figura
4.3. Para reduzir as chances de superajuste, o numero de variaveis latentes foi
limitado a um maximo de 10. Essa abordagem foi chamada de fusdao de dados de

nivel médio PCA.

L ) Separacio em
Oreanizagdo dos Eliminacéo de Alimhamentos dos amostras de Pré.
dados brutos > amostrag - espectros de > calibragio e peocessamento
an6malas RMN (Icoshift) validagio (Kennard-
Stone)
Regressédo por Fusfo dos 10 -
) . Validacfo cruzada minimos primeiros PCs — Anilise dte
Figuras de mérito [¢ (k-fold) b quadrados N Fusdo de nivel | QomponmP?A
parciais médio principais -

Figura 4.3. Etapas da calibragdo multivariada com fusdo de dados a nivel médio PCA.

Em uma outra estratégia de fusdo de dados de nivel médio, o PLS foi aplicado
separadamente nos trés espectros individuais pré-processados. Depois disso, uma
determinada quantidade deescores dos modelos PLS foram fundidos, formando uma
unica matriz. O numero de scores foi escolhido de forma a otimizar os modelos finais.
Um novo PLS e validacdo cruzada foram executados sequencialmente nesta nova
matriz. Para reduzir as chances de superajuste, o numero de variaveis latentes do
modelo final foi limitado a 10. Essa abordagem foi chamada de fusdo de dados de

nivel médio PLS. A sequéncia de etapas esta ilustrada na Figura 4.4.
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Figura 4.4. Etapas da calibragdo multivariada com fus&do de dados a nivel médio PLS.

L . Separagdo em
ooy | | Fmmsiose || st ] | e
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Regressio por Fusio dos Regressdo por

Validagdo cruzada minimos primeiros scores Validacio cruzada minimos

(k-fold) quadrados de PLS — Fusio (k-fold) quadrados
parciais de nivel médio parciais
Figuras de meérito

Na fusdo de nivel alto, apds a etapa de pré-processamento, o PLS e a validagao

cruzada foram aplicados sequencialmente nas matrizes separadas. Em seguida, os

valores previstos pelos modelos individuais foram combinados para gerar uma unica

resposta de previsdo para as amostras de calibracdo. A sequencia de etapas esta

ilustrada na Figura 4.5.

liminacio de Alinham d Separacio em
Organizago dos ot || ospecros do s ot pré
> . ] L calibracao e
dados brutos andmalas (Tcoshift) validagio (K & processamento
Stone)
Regressdo por
. .. L ) Fusdo das Validacdo cruzada minimos
to
Figuras de méry Predigdes finais e (k-fold) quadrados
parciais

Figura 4.5. Etapas da calibragdo multivariada com fusdo de dados a nivel alto.

A Figura 4.6 mostra um esquema da metodologia de fusdo de dados utilizada

para construcao dos modelos fundidos a nivel baixo, médio e alto.
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Figura 4.6. Esquema de metodologia de fusdo de dados a niveis baixo, médio e alto.
4.2.4 Figuras de mérito e analise de variaveis

Com o objetivo de avaliar a qualidade dos modelos construidos, foram
determinadas as principais figuras de mérito, sendo elas: coeficiente de determinagéo
(R?), exatidao e erro médio percentual. O coeficiente de determinagao, calculado pela
Equacado 4.1, € uma medida do ajuste linear entre os dados experimentais e os
previstos pelo modelo. Seu valor varia de zero a um e quanto mais proximo de um,

mais explicativo € o modelo e, portanto, melhor ele se ajusta aos dados reais.

2
R2=1— Zi(Yref,i_Yprevz,i)
Zi(Vreti=y)

Equacéo (4.1)

Em que y,.r € 0 valor experimental da propriedade, y,., € 0 valor previsto pelo
modelo e y € o valor médio da propriedade. O coeficiente de determinagéo pode ser
calculado utilizando o conjunto de amostras de calibragéo (Rc?) ou de previsdo (Rr?).

A exatidao foi calculada por meio do parametro RMSE (Root Mean Squares



75

Error), que calcula uma média da diferenga entre o valor real e o predito (Equagao
4.2).

_ Z?:l(Yref,i_Yprev,i)Z ~
RMSE = Equacao (4.2)

n

Em que yrefi € Yprev,i S80, respectivamente, o valor experimental e o valor predito
pelo modelo e n € o numero de amostras. RMSE pode ser calculado utilizando o
conjunto de amostras de calibragdo (RMSEc) ou de previsdo (RMSEp). Para uma
melhor interpretacéo do erro, foi calculado também o erro médio percentual que mede
a porcentagem do erro em relagdo a média da propriedade, de acordo com a Equagéao
4.3 (FILGUEIRAS et al., 2014a).

%RMSEp = ~°CF x100 Equacao (4.3)

Ypredito

Em que Ypreqito € 0 Valor médio da propriedade predito pelo modelo. O valor de
RMSE-Rr foi utilizado como principal parametro para comparagao entre os modelos, de
forma que quanto menor o seu valor, menor o erro de previsdo das amostras externas
e, consequentemente, melhor a capacidade preditiva do modelo. A comparagao dos
valores de RMSEp entre os modelos foi realizada aplicando o teste randémico (VOET,
1994), unicaudal, a um nivel de significancia de 5%. O objetivo do teste € verificar se
ha diferencga significativa entre os valores de RMSEPr de dois modelos hipotéticos A e

B. Para isso, sdo estabelecidas a seguintes hipoteses:

Hipdtese nula Ho: RMSEPZ = RMSEP
Hipotese alternativa Ha: RMSEPZ > RMSEP?

Deve ser calculado a diferencga real entre as exatiddes da seguinte forma:

dreat = RMSEP? — RMSEPZ Equagéo (4.4)

N (e2,—e?
dreal = Li(eia~ein) Equag&o (4.5)

n
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Em seguida, o vetor e5 € permutado randomicamente e a diferenca drea €
calculada novamente. Este ultimo passo é repetido diversas vezes para se construir
um grafico de frequéncias de dreal. Caso dreal Seja estatisticamente significativo ao nivel
de significancia de 0,05, a hipdtese nula é rejeitada e constata-se uma diferenga entre
as duas exatidoes.

Também foi verificado a presenca de erros sistematicos e tendéncias nos
residuos deixados pelos modelos, utilizando, respectivamente, o teste de viés, ou
teste de bias, e o teste de permutagcdo ndao paramétrico, descrito por FILGUEIRAS et
al. (2014b), ambos com um intevalo de confianga de 95%.

O teste de viés verifica se ha presenca de erros sistematicos nos residuos. Caso
haja, isso significa que, tendenciosamente, os resultados das previsdes estao abaixo
ou acima dos valores de referéncia. E realizado o Teste-T (t-student) bilateral, no qual
se verifica se a média dos residuos (URr), dada pela Equacgéo 4.6, é significativamente

diferente de zero ou se a diferencga é simplesmente resultado de erros aleatérios.

_ Vit (Trefi —Yprev,i)
n

UR Equacéo (4.6)

Para isso, sao estabelecidas a seguintes hipoteses:

Hipotese nula Ho: yr =0

Hipotese alternativa Ha: yr # 0

Aceita-se a hipotese nula caso -ttab < tcalc < +ttab € considera-se entdo que ndo ha
erros sistematicos. O valor de ttab € encontrado a partir da tabela da distribuicao t-
student, considerando um nivel de significancia de 0,05 e n-1 graus de liberdade. Um
nivel de significancia igual a 0,05 significa que ha 5% de chance de a hipoétese nula
ser rejeitada quando, na verdade, ela é verdadeira. O valor de tcac € calculado da

seguinte forma:
Equacéo (4.7)

_ MR
tcalc - S/\/_
n

Em que n é o numero de amostras e S € o desvio padrdao amostral dos residuos,
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calculado pela Equagéao 4.8.

2
s — Zin=1((Yref,i_Yprev,i)_UR)
- n-1

Equacéo (4.8)
O grafico a seguir representa a fungédo de densidade de probabilidade para um
teste t-student, com um nivel de significancia de 0,05 e as demarcagdes das regides

de aceitagao e rejeicao da hipotese nula.
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Figura 4.7. Teste de hipotese e area de rejeicéo e aceitacdo da hipétese nula.

Ja o teste de permutacéo nao paramétrico verifica a presenca de tendéncias nos
residuos, ou seja, verifica se ha uma relagao entre os residuos (yref — Yprev) € a variavel
dependente (yref) € se essa relagao é significativa ou devida ao acaso. Para isso, séo

estabelecidas a seguintes hipoteses:

Hipdtese nula Ho: os residuos, ri = yrefi — Yprevi, S80 independentes de Yret,

Hipotese alternativa Ha: os residuos sao dependentes de yrefi, conforme a equacgao:
Iy = f(yref,i) + e Equacao (4.9)

Em que ei é um erro aleatério ndo dependente de yreri € f(yreri) € uma fungéo

polinomial que relaciona os erros ri com os valores de referéncia yreri. Caso o maior
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coeficiente da funcéao f(yreti) seja estatisticamente significativo ao nivel de significancia
de 0,05, a hipotese nula é rejeitada e constata-se a presenca de tendéncia nos
residuos. Neste estudo, foram testadas as fungdes polinomiais de grau um e dois.
Por fim, apds a confecgdo dos modelos finais, a matriz de loadings, comumente
referida como matriz de pesos, foi avaliada para investigar as variaveis mais

importantes, ou seja, aquelas com maior contribuicdo nos modelos.

4.3 Resultados e discussao

4.3.1 Propriedades fisico-quimicas

A Figura 4.8 mostra histogramas da distribuicdo das propriedades fisico-
quimicas das amostras de 6leo, determinadas pelos experimentos. Os valores dessas
propriedades para cada uma das amostras estao dispostos na Tabela A.1 do Apéndice
A. O teor total de enxofre € uma das caracteristicas mais importantes que determinam
a qualidade do petréleo bruto e, consequentemente, seu valor comercial. O enxofre
pode causar corrosao de equipamentos metalicos, contaminagao de catalisadores e
produgcao de gases poluentes durante a queima do combustivel, por esses motivos,
seu controle é importante. Em geral, quanto menor o teor de enxofre no 6leo, melhor
a sua qualidade.

As amostras utilizadas apresentaram teor total de enxofre variando de 0,0044 a
0,96% em massa. De acordo com a classificagdo de RIAZI (2005), a maioria dessas
amostras sao classificadas como 6leos doces, uma vez que o teor de enxofre é inferior
a 0,5% em massa. As demais amostras sdo classificadas como 6éleo azedo; no
entanto, o teor maximo de enxofre nessas amostras (1% em massa) é baixo em

comparagao com certos 6leos pesados, cujo teor pode chegar a 6% em massa.
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Figura 4.8. Histograma das amostras de petréleo para (a) enxofre, (b) nitrogénio total, (c) nitrogénio

basico, (d) numero de acidez total, (e) saturados, (f) aromaticos e (g) polares.

Além do enxofre, compostos nitrogenados trazem varios efeitos deletérios no
processamento do petroleo. Em especial, os compostos nitrogenados basicos podem
reagir e desativar os sitios acidos dos catalisadores. O teor de nitrogénio total é
geralmente menor que o teor de enxofre no petréleo bruto, variando de 0,01 a 0,9%
em massa (RIAZI, 2005). Segundo PRADO et al. (2017), quase 90% do petréleo bruto
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possui teor de nitrogénio total inferior a 0,25% em massa, sendo classificados como
pobres em nitrogénio. Oleos com teor acima deste sdo classificados como ricos em
nitrogénio. Como mostra a Figura 4.8b, as amostras de Oleo utilizadas apresentaram
teores totais de nitrogénio variando de 0,00087 a 0,57% em massa, sendo a maioria
delas classificadas como ricas em nitrogénio. Além do nitrogénio total, o nitrogénio
basico também foi medido e apresentou uma concentragcédo variando de 0,0005 a
0,21% em massa, de modo que a maioria das amostras apresentou um valor médio
igual a 0,1% (Figura 4.8c).

Para evitar problemas de corrosao no processo de refino, recomenda-se que o
numero total de acidez seja inferior a 0,5 mg KOHg~'. De acordo com a Figura 4.8d,
o numero total de acidez variou de 0,030 a 4,96 mg KOHg~"' e a maioria das amostras
apresentou baixos valores dessa propriedade, sendo consideradas 6leos n&o acidos.
As demais amostras sao classificadas como 6leos acidos, uma vez que o NAT é
superior a 0,5 mg KOHg".

De acordo com WOODS et al. (2008), éleos convencionais (0leos n&o pesados)
tém maiores quantidades de compostos saturados e uma fracdo polar pequena. As
amostras utilizadas neste trabalho apresentaram uma fragdo saturada variando de
36,6 a 90,6%, fragdo aromatica de 7,0 a 37,2% e fragao polar de 0,0 a 43,5%, em
massa. As Figuras 4.8e, 16f e 16g mostram que as amostras de 6leo sao constituidas
principalmente por compostos saturados que sao formados por cadeias simples. O
segundo maior constituinte sdo os compostos aromaticos e, em menor escala, os

polares. Para algumas amostras, a fracao polar chega a zero.

4.3.2 Espectros de MIR, RMN *H e 13C

A Figura 4.9a mostra uma sobreposi¢cdo dos espectros de MIR de todas as
amostras de petréleo. Os picos proximos a 2900 e 1450 cm™' sdo decorrentes,
respectivamente, do estiramento e da deformacgao da ligagdo C — H das cadeias
alifaticas. O sinal de intensidade média, préximo a regido de 1375 cm™', corresponde
as vibragdes dos grupos metila, ligados aos atomos de carbono. A regidao entre 1200
e 650 cm™', conhecida como regido de impressao digital, apresenta uma mistura de
sinais relacionados as vibracdes de cadeias alifaticas e aromaticas, além de sinais de

alguns heteroatomos como enxofre, nitrogénio, fluor e cloro (PAVIA et al., 2008).
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Os espectros sobrepostos de RMN 'H de todas as amostras de petroleo séo
mostrados na Figura 4.9b. Segundo MASILI et al. (2012), os sinais entre 0,5 e 1,0 ppm
referem-se ao grupo CHs em cadeias alifaticas. Ja o pico de alta intensidade na regiao
1,2 - 1,3 ppm é devido ao grupo CH2, também em cadeias alifaticas. Sinais entre 1,5
- 1,6 ppm referem-se ao CH2 B-aromatico. A regido destacada, entre 2,0 - 2,5 ppm,
refere-se ao CHs a-aromaticos e entre 7,2 - 7,4 ppm, as cadeias de di-aromaticos. O
solvente, CDCls, tem um pico na regido de 5,3 ppm, onde ndo ha sinal de amostra e,
portanto, nenhum problema de sobreposicdo. O sinal do solvente pode ser usado para

verificar o alinhamento dos picos entre os espectros das amostras.
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Figura 4.9. Sobreposigdo de espectros (a) de MIR (b) RMN "H e (c) RMN '3C das amostras de petréleo.

A Figura 4.9c mostra uma sobreposigdo dos espectros de RMN '3C de todas

as amostras de petroleo. O pico ligeiramente abaixo de 80 ppm corresponde ao sinal
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do solvente CDClIs, utilizado para a analise. Nesta regiao, ndo ha sinal correspondente
as amostras, portanto, nao ha problemas de sobreposi¢cao entre o sinal do solvente e
das amostras. A regido abaixo de 40 ppm corresponde principalmente a carbonos de
cadeias alifaticas e a regido de destaque entre 120 e 140 ppm corresponde,

principalmente, a carbonos aromaticos e carbonos ligados a heteroatomos.

4.3.3 Pré-processamento dos dados

A etapa de pré-processamento é fundamental para bons resultados na analise
multivariada. O pré-processamento utilizado para os espectros no infravermelho foi o
MSC, cuja funcéo foi corrigir o deslocamento da linha de base. Isso € essencial para
calibragdo multivariada com dados na regido do infravermelho, uma vez que seus
espectros apresentam alta variagao da linha de base, prejudicando a regressao. A
Figura 4.10 mostra os espectros no infravermelho médio de todas as amostras antes

€ apos o tratamento com MSC.
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Figura 4.10. Espectros no infravermelho médio (a) antes e (b) apds o pré-processamento MSC.

Para os espectros de RMN, o pré-processamento utilizado foi o SNV, pois

apresentou melhores resultados em relagdo aos demais, de acordo com testes
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preliminares. O SNV possui um efeito muito similar ao MSC, porém sua corregao é
através da normalizacdo de cada espectro individualmente (mesma amostra), ao
contrario do MSC que se baseia na normalizagdo dos espectros contra um espectro
de referéncia, que geralmente é o espectro médio das amostras. A grande vantagem
do SNV aplicado sobre dados de RMN é a sua capacidade de padronizar as
intensidades dos picos entre uma amostra e outra.

Além de pré-processados, os espectros de RMN 'H e '3C também foram
previamente alinhados com o algoritmo icoshift para corrigir problemas de desvios
entre uma amostra e outra. A Figura 4.11 mostra os espectros de RMN 'H de todas as
amostras, antes e apds o alinhamento e o tratamento com SNV. A regido entre o
deslocamento quimico 1 e 2 foi ampliada para melhor vizalizacdo do efeito do

alinhamento.
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Figura 4.11. Espectros de RMN 'H (a) antes e (b) apds alinhamento e pré-processamento por SNV.

ApoOs os pré-processamentos, procedeu-se com a construcdo dos modelos,

utilizando a calibracéo linear PLS. A Figura 4.12 mostra a variancia das matrizes MIR,
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RMN 'H e RMN '3C explicada pelas variaveis latentes apds a aplicagido do PLS. A
variancia explicada pela primeira variavel latente € maior que pela segunda. A
variancia explicada pela segunda é maior que pela terceira e assim sucessivamente
até atingir um patamar proximo a 1 (ou 100%) para MIR e RMN 'H e proximo a 0,9
(ou 90%) para RMN '3C, como mostra a figura.

Deve-se utilizar um método de validagao cruzada para se determinar o numero
otimo de variaveis latentes, de forma que este n&o seja muito grande para que nao
ocorra superajuste aos dados de calibracdo e nem muito pequeno para que 0 maximo

de variancia consiga ser explicada pelo modelo.
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Figura 4.12. Variancia explicada das matrizes de MIR, RMN "H e RMN '3C pelas variaveis latentes do
PLS.

4.3.4 Modelos a partir dos espectros individuais

Os primeiros modelos construidos foram aqueles a partir dos espectros
separados (ndo-fundidos) e seus principais resultados estdo dispostos na Tabela 4.2.
Estes modelos foram chamados de “modelos individuais”.

Aparentemente, as trés técnicas analiticas, MIR, RMN H e 13C apresentaram
desempenho semelhante de previsdo, para cada propriedade. O teste de
randomizacao, descrito por VOET (1994), foi aplicado no conjunto de dados de teste
para comparar os valores de RMSEp desses trés modelos, para cada propriedade. A
Tabela 4.3 apresenta os resultados dos testes (p-valor). Considera-se que a diferenca
entre as exatiddes € estatisticamente significativa, e ndo atribuida ao acaso, quando

p-valor € menor que 0,05. O teste ndo indicou diferencas significativas na exatidao



85

dos modelos em todas as propriedades, exceto no caso do nitrogénio basico, cujo
valor do RMSEpr do modelo de RMN *3C diferiu significativamente do modelo MIR (p-
valor = 0,008) e de RMN !H (p-valor = 0,0001), apresentando desempenho inferior.
Para previsdo de enxofre, também houve diferenca significativa entre a exatiddo do
modelo RMN *3C e a do modelo MIR (p-valor = 0,049) que apresentou desempenho
inferior. Pode-se afirmar, portanto, que, de forma geral, as trés fontes de dados
apresentam desempenhos semelhantes para calibragdo multivariada sem fuséo de
dados.

A Figura 4.13 apresenta os graficos oriundos da validacdo cruzada, somente
para os modelos individuais que apresentaram os menores valores de RMSEp
(destacados em negrito na Tabela 4.2), para cada propriedade. Tais graficos mostram
os valores de RMSEcv em funcdo do numero de varidveis latentes que compde o
modelo. A andlise destes graficos permitiu escolher o nimero ideal de variaveis
latentes que minimiza o erro de previsdo dos modelos. A Tabela 4.2 apresenta o nvl
escolhido para compor cada um dos modelos individuais.

Para todos os modelos em negrito, os valores RMSEc e RMSEp sao
relativamente proximos, portanto, ndo ha indicativo de superajuste aos dados de
calibracdo. O superajuste ocorre quando o modelo tem uma acuracia elevada em
relacdo aos dados de calibracdo, apresentando um alto valor de RMSEc, porém é
pouco acurado para amostras externas, apresentando RMSEp relativamente baixo.
N&o existe um limite pré-definido para classificacdo de modelos superajustados ou
nao, dessa forma, para este trabalho, baseado em analises visuais dos graficos de
dados medidos versus dados previstos, foi considerado superajuste aos dados de
calibracdo quando RMSEp > 3.RMSEc.

Para os mesmos modelos, destacados em negrito na Tabela 4.2, a Figura 4.14
apresenta gréaficos dos dados obtidos pelos experimentospadronizados versus o0s
dados previstos pelos modelos. Os resultados de S, NT, NB, NAT e SAT apresentam
uma boa linearidade para amostras de teste, expressa por valores mais altos do
coeficiente de determinacdo (Rr?). Para ARO e POL, valores mais baixos de
coeficiente de determinagao foram alcancados para as amostras teste (menores que

0,6) e, portanto, uma menor linearidade pode ser vista nos gréficos.



Tabela 4.2. Principais para@metros estatisticos dos modelos individuais (sem fusdo).

nvl 2RMSEc 2RMSErp RMSEr%  Rc? Rp?  Tubtest Teatest p-valor (1°) p-valor (2°)
MIR 4 0,105 0,103 30,40 0,758 0.673 2,028 0,191 0,29 0,092
S RMNIH 4 0,196 0,089 26,42 0,753 0,755 2,028 0,826 0,45 0,18
RMNBC 6 0,055 0,081 24,03 0,936 0,797 2,028 0,657 0,36 0,50
MIR 5 0,031 0,052 19,05 0,948 0,760 2,028 0,387 0,010 0,016
NT RMN'H 8 0,030 0,049 17,77 0,951 0,773 2,028 0,021 0,049 0,042
RMN13C 6 0,022 0,073 26,81 0,974 0,585 2,028 0,904 0,002 0,006
MIR 6 0,010 0,012 12,78 0,952 0,933 2,030 0,120 0,005 0,40
NB RMN 1H 6 0,011 0,010 10,34 0,948 0,947 2,030 0,363 0,12 0,24
RMN13C 6 0,010 0,020 21,57 0,959 0,770 2,030 0,966 0,21 0,056
MIR 5 0,279 0,255 58,64 0,910 0,799 2,028 0,120 0,003 0,000
NAT RMNH 4 0,307 0,287 66,01 0,889 0,725 2,028 1,806 0,29 0,000
RMN13C 6 0,210 0,295 67,69 0,949 0,683 2,028 0,594 0,29 0,000
MIR 3 6,116 5,827 10,37 0,813 0,762 2,032 0,628 0,15 0,116
SAT RMN'H 4 6,250 5,522 9,83 0,807 0,788 2,032 0,502 0,11 0,391
RMN 3C 6 3,220 6,687 11,90 0,950 0,673 2,032 0,207 0,39 0,017
MIR 4 3,190 4,323 18,84 0,775 0,574 2,028 0,261 0,014 0,038
ARO RMN H 4 2,964 4,651 20,27 0,806 0,507 2,028 1,218 0,032 0,23
RMNC 6 1,805 4,255 18,55 0,930 0,589 2,028 0,142 0,011 0,007
MIR 4 4,529 7,420 37,28 0,725 0,541 2,037 0,086 0,21 0,062
POL RMN1H 3 5,365 7,850 39,43 0,610 0,520 2,037 1,000 0,086 0,048
RMNC 5 3,505 7,337 36,86 0,838 0,555 2,037 1,003 0,46 0,12

aUnidade m/m% para as propriedades S, NT, NB, SAT, ARO e POL e unidade mgKOHg! para NAT.

86
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Tabela 4.3. P-valor do teste de randomizagao para comparagao entre os modelos individuais.

MIR RMNH RMN C

()
S MIR 1,0 0,11 0,049
E RMNIH 0,11 1,0 0,11
RMN 3C 0,049 0,11 1,0
o MIR  RMN!H RMN 3C
l§§ MR 1,0 0,29 0,11
©S RMN!H 0,29 1,0 0,065
Z RMN2C 0,11 0,065 1,0
o MIR  RMN!H RMN 3C
§) 3 MIR 1,0 0,08 0,008
2 § RMNIH 0,08 1,0 0,0001
z RMN 13C 0,008  0,0001 1,0
23 MIR  RMN!H RMN 3C
o2 MIR 1,0 0,35 0,28
% g RMNIH 0,35 1,0 04
Z& RMNBC 0,28 0,4 1,0
09 MIR  RMN!H RMN 13C
°g MIR 1,0 0,38 0,13
§ % RMN!H 0,38 1,0 0,12
®  RMNBC 0,13 0,12 1,0
" MIR  RMN!H RMN 23C
38 MIR 1,0 0.2 0,39
E g RMNH 0.2 1,0 0,18
& RMN2C 0,39 0,18 1,0
o MIR  RMN!H RMN 3C
S MIR 1,0 0,36 0,49
§ = RMN'H 0,36 1,0 0,14
RMN 13C 0,49 0,14 1,0

A Figura 4.15 apresenta os gréaficos de erro versus leverage para identificacdo
de possiveis amostras andmalas, também chamadas de outliers. Amostras com alto
leverege tem um peso significativo na constru¢cdo do modelo de regresséo, uma vez
gue diferem bastante do perfil médio das demais amostras. Alto valor de leverage
associado a um erro alto & um indicativo de outlier. Os graficos também apresentam
uma linha vertical e outra horizontal que delimitam a fronteira para altos valores de
leverage e de erro, respectivamente. Observa-se que para NAT a amostra 99 cruza a
duas fronteiras, portanto possui simultaneamente leverage e erro altos, indicando a

possibilidade de que seja uma amostra andmala. Dessa forma, essa amostra foi
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eliminada do conjunto de dados e a regressao foi novamente realizada. O novo
modelo ndo apresentou erro significativamente menor, portanto, a amostras 99 nao
foi considerada andmala e permaneceu no conjunto de dados.

Observa-se também que para previsdo de nitrogénio basico, a amostra 21,
apesar de ndo possuir leverage acima do limite, possui erro muito superior as demais
amostras indicando a possibilidade de que seja um outlier. A amostra foi eliminada e
a regressdo foi novamente realizada. O novo modelo conseguiu prever nitrogénio
basico com exatiddo significativamente superior, com RMSEp igual a 0,0096 m/m%
contraum RMSEp igual a 0,0547 m/m% quando a amostra 21 € utilizada. Dessa forma,
essa amostra foi considerada andmala e excluida definitivamente do conjunto de
dados para previsdo de NB. Os resultados apresentados na Tabela 4.2 e nas Figuras
4.13 e 4.14 para nitrogénio basico sdo referentes & modelos construidos jA com a
devida eliminacdo da amostra 21.

De acordo com a analise, a amostra 21 foi a Unica considerada outlier e, portanto,
foi eliminada do conjunto de dados para calibracéo e previsdo somente da propriedade
NB, tanto para os modelos individuais, quanto para todos os demais modelos
construidos ao longo desta pesquisa.

Apoés a etapa de calibracdo e predicao, os residuos deixados pelos modelos
foram avaliados por meio de testes estatisticos. Os residuos, mostrados nos graficos
da Figura 4.16, foram avaliados quanto a presenca de erros sistematicos e tendéncias.
Observando os graficos, os residuos parecem ndo apresentar tendéncia, entretanto,
esta € uma analise visual muito subjetiva. Para tornar a analise mais confiavel, foi
realizado o teste de permutacdo ndo paramétrico para as amostras de teste e 0s
resultados do p-valor para funcdes de primeiro e segundo grau estao dispostos na
Tabela 4.2. Para os modelos destacados em negrito, o teste indicou a presenca de
tendéncia linear e quadratica nos residuos de previsdo das amostras teste das
propriedades NT, NAT e ARO, visto que seu p-valor foi menor que 0,05. Isso indica
gue o conjunto de dados pode estar correlacionado com estas propriedades de forma
linear e ndo linear. Isso mostra que o modelo ndo consegue capturar toda relacéo
existente entre as variaveis independentes e a dependente, ficando parte dessa
relacéo refletida nos residuos. E possivel ainda que um método de calibragdo ndo

linear seja mais adequado para capturar toda a variancia dos dados, relaciona-la com
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estas propriedades e, consequentemente, aumentar o coeficiente de determinacao e
reduzir o RMSEp.

Pela analise visual dos graficos também é muito subjetiva a afirmac&o de
presenga ou auséncia de erros sistematicos. Para uma avaliagdo mais precisa, foi
realizado o teste de viés (ou teste de bias) que indicou que nao ha presencga de erros
sistematicos significativos para as amostras teste, pois o valor obtido foi menor que o
tabelado (tcal teste < ttab teste), NGO somente para os modelos destacados em negrito, mas

para todos eles.
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Figura 4.13. RMSEcv versus numero de variaveis latentes para os modelos individuais.
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Figura 4.14. Gréficos de correlagédo entre os valores de referéncia experimentais e os valores preditos

pelos modelos individuais. Legenda: azul - amostras de calibragéo, vermelho - amostras teste.
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Figura 4.16. Distribuicdo dos residuos dos modelos individuais. Legenda: azul - amostras de

calibragao, vermelho - amostras teste.
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4.3.5 Modelos a partir da fusdo de nivel baixo

A fusao a nivel baixo foi feita por meio da simples concatenacgao das matrizes de
dados das diferentes fontes analiticas. Foram feitas todas as combinagdes possiveis
dos espectros, resultando nas quatro fusées: MIR + RMN 'H, MIR + RMN 3C, RMN
"H + RMN 3C e MIR + RMN "H + RMN "3C. Os resultados da modelagem de nivel
baixo estdo apresentados na Tabela 4.4, com os principais parametros dos modelos
para cada propriedade fisico-quimica. Os modelos que proporcionaram 0s menores
valores de RMSEp estdo destacados em negrito. Para facilitar a comparacéo, foi
também inserido na tabela (destacado em cinza) o melhor resultado dos modelos
individuais. Comparando-se os resultados com os modelos individuais, verifica-se que
a fusdo de nivel baixo ndo trouxe melhoria significativa na exatiddo, exceto para as
propriedades SAT e ARO que apresentaram um RMSEFP ligeiramente inferior, com uma

reducao de 5,52 para 5,43 m/m% e de 4,26 para 3,87 m/m%, respectivamente.

Para todos os modelos destacados em negrito, os valores RMSEc e RMSEp séo
relativamente proximos, portanto, ndo ha indicativo de superajuste aos dados de
calibracdo. Quanto aos residuos, nenhum dos modelos destacados apresentou erros
sistematicos, de acordo com o teste de viés. J& os modelos de NT, ARO e POL
apresentaram tendéncias linear e quadratica nos residuos, o modelo de NB tendéncia
linear, e NAT tendéncia quadratica, visto que o p-valor, resultante dos testes de
permutacdo ndo paramétricos, foi menor que 0,05, como mostra a Tabela 4.4. Isso
mostra que 0os modelos ndo conseguiram capturar toda relacdo existente entre as

variaveis dependentes e independentes, ficando essa relacéo refletida nos residuos.

O baixo desempenho da fusdo de baixo nivel pode ser decorrente das
desvantagens dessa estratégia. Segundo ROUSSEL et al. (2003), a simples
concatenacgao de dados ruidosos e correlacionados pode gerar resultados piores, em
vez de melhora-los. Além disso, segundo BORRAS et al. (2015), quando os conjuntos
de dados a serem fundidos apresentam dimensdes e variancias muito diferentes, pode
haver o predominio de uma fonte de dados sobre a outra. As matrizes dos espectros
de MIR, RMN "H e RMN "3C utilizadas neste trabalho apresentaram 3.351, 20.433 e
65.533 variaveis, respectivamente. Essa discrepancia entre as dimensdes das

matrizes pode ter contribuido para o fracasso da fusédo de nivel baixo.



Tabela 4.4. Principais parametros estatisticos dos modelos da fusdo a nivel baixo.

nvl 2RMSEc 2RMSErp RMSEr%  Rc? Rp?  Tubtest Tecatest p-valor (1°) p-valor (2°)
RMN 13C 6 0,055 0,081 24,03 0,936 0,797 2,028 0,657 0,36 0,50
MIR + RMN 1H 4 0,102 0,096 28,31 0,770 0,717 2,028 0,426 0,31 0,44
S MIR + RMN 13C 6 0,051 0,092 27,26 0,945 0,739 2,028 0,451 0,28 0,094
RMN 'H + RMN 3C 7 0,050 0,083 2463 0947 0,786 2,028 0,610 0,48 0,40
MIR + RMNH + RMN 3C 7 0,052 0,090 26,52 0,943 0,751 2,028 0,125 0,31 0,22
RMN *H 8 0,030 0,049 17,77 0,951 0,773 2,028 0,021 0,049 0,042
MIR + RMN H 6 0,028 0,049 17,94 0,957 0,769 2,028 0,299 0,047 0,018
NT MIR + RMN 13C 6 0,020 0,066 24,11 0,977 0,653 2,028 0,778 0,0024 0,000
RMN 1H + RMN 13C 8 0,014 0,057 20,82 0,990 0,696 2,028 0,761 0,046 0,003
MIR + RMNIH+RMN3C 6 0,026 0,061 2240 0,964 0,695 2,028 0,624 0,0033 0,010
RMN *H 6 0,011 0,010 10,34 0,948 0,947 2,030 0,363 0,12 0,24
MIR + RMN *H 7 0,008 0,009 9,54 0,969 0,959 2,030 0,175 0,012 0,23
NB  MIR + RMN 13C 6 0,009 0,016 17,64 0,967 0,840 2,030 0,205 0,35 0,019
RMN H + RMN 13C 6 0,011 0,021 22,61 0,951 0,753 2,030 1,235 0,16 0,005
MIR+RMNH+RMN33C 6 0,010 0,017 18,74 0,956 0,822 2,030 0,784 0,39 0,010
MIR 5 0,279 0,255 58,64 0,910 0,799 2,028 1,120 0,003 0,000
MIR + RMN H 4 0,254 0,270 61,98 0,924 0,781 2,028 1,885 0,025 0,000
NAT MIR + RMN 13C 6 0,192 0,258 59,25 0,958 0,765 2,028 0,539 0,15 0,000
RMN H + RMN 13C 7 0,166 0,269 61,68 0,969 0,751 2,028 1,357 0,28 0,000
MIR + RMNH + RMN 3C 7 0,143 0,250 57,42 0,977 0,792 2,028 1,126 0,064 0,000
AT RMN 1H 4 6,250 5,522 9,83 0,807 0,788 2,032 0,502 0,11 0,391
MIR + RMN 1H 2 7,396 5,937 10,57 0,724 0,756 2,032 0,855 0,13 0,47
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MIR + RMN 3C 6 3,115 6,131 10,91 0,953 0,725 2,032 0,154 0,39 0,006
RMN H + RMN 3C 6 3,491 5,966 10,62 0,941 0,741 2,032 0,457 0,44 0,49
MIR + RMNH+RMN 3C 6 3,478 5,431 9,67 0,942 0,789 2,032 0,3259 0,20 0,43
RMN 13C 6 1,805 4,255 18,55 0,930 0,589 2,028 0,142 0,011 0,007
MIR + RMN H 6 2,803 4,314 18,80 0,831 0,564 2,028 1,2433 0,059 0,22
ARO MIR + RMN 3C 6 1,743 4,125 17,98 0,935 0,596 2,028 0,2000 0,033 0,005
RMN IH + RMN 13C 7 1,704 4,039 17,60 0,938 0,617 2,028 0,2805 0,017 0,017
MIR + RMN 'H + RMN 3C 7 1,717 3,879 16,91 0,937 0,632 2,028 0,2749 0,026 0,020
RMN 13C 5 3,505 7,337 36,86 0,838 0,555 2,037 1,003 0,46 0,12
MIR + RMN 1H 3 5,059 8,273 41,56 0,653 0,507 2,037 1,0831 0,039 0,038
POL MIR + RMN 3C 2 5,502 7,708 38,72 0,584 0,500 2,037 0,6126 0,049 0,055
RMN H + RMN 3C 5 3,853 7,564 38,00 0,804 0,565 2,037 1,3405 0,023 0,029
MIR + RMNH+ RMN 3C 5 3,882 7,537 37,86 0,801 0,568 2,037 1,1642 0,038 0,052

aUnidade m/m% para as propriedades S, NT, NB, SAT, ARO e POL e unidade mgKOHg-! para NAT.
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4.3.6 Modelos a partir da fusdo de nivel médio por PCA

A fusdo de nivel médio foi aplicada por meio de duas estratégias diferentes: pela
concatenagao dos scores de modelos PLS e pela concatenacdo dos componentes
principais de modelos PCA. PCA é um procedimento numérico que transforma as
variaveis originais, geralmente fortemente correlacionadas, em um conjunto de
variaveis nao correlacionadas chamadas de componentes principais. Na fusao a nivel
médio, os componentes principais dos dados das diferentes técnicas analiticas sado

fundidos em uma unica matriz.

Neste trabalho, optou-se por fundir os dez primeiros componentes principais de
cada PCA que explicam 99,99%, 99,96% e 99,45% da variancia dos dados de MIR,
RMN 'H e '3C, respectivamente. Os resultados estédo apresentados na Tabela 4.5,

com os principais parametros para cada propriedade fisico-quimica.

Os modelos que proporcionaram os menores valores de RMSEp estdo
destacados em negrito na tabela. Para todos eles, os valores RMSEc e RMSEPp séo
relativamente proximos, portanto, ndo ha indicativo de superajuste aos dados de
calibragdo. Quanto aos residuos, nenhum dos modelos destacados apresentou erros
sistematicos, de acordo com o teste de viés. Ja os modelos de NT e NAT
apresentaram tendéncia quadratica e os modelos SAT e NAT tendénica linear nos
residuos uma vez que o p-valor, resultante do teste de permutacdo nao paramétrico,

foi menor que 0,05, como mostra a Tabela 4.5.

Em comparacdo com os modelos individuais, verifica-se que a fusédo reduziu os
valores de RMSEp de 0,255 para 0,209 mgKOHg™"'; de 4,26 para 3,59 m/m% e de 7,34
para 6,53 m/m% nos modelos de predi¢cao de NAT, ARO e POL, respectivamente. Para
as demais propriedades, a fusdo a baixo nivel apresentou pior desempenho

comparada aos modelos dos espectros individuais.



Tabela 4.5. Principais parametros estatisticos dos modelos provenientes da fusdo a nivel médio por PCA.

nvl 2RMSEc 2RMSErp RMSEr%  Rc? Rp?  Tubtest Teatest p-valor (1°) p-valor (2°)
RMN 13C 6 0,055 0,081 24,03 0,936 0,797 2,028 0,657 0,36 0,50
MIR + RMN 1H 3 0,099 0,097 28,72 0,784 0,725 2,028 1,369 0,22 0,34
S MIR + RMN 13C 2 0,112 0,089 26,51 0,720 0,753 2,028 1,231 0,45 0,204
RMN H + RMN 13C 8 0,107 0,110 32,50 0,762 0,647 2,028 1,565 0,25 0,259
MIR + RMNH + RMN 3C 2 0,104 0,096 28,34 0,756 0,727 2,028 1,020 0,20 0,131
RMN *H 8 0,030 0,049 17,77 0,951 0,773 2,028 0,021 0,049 0,042
MIR + RMN H 3 0,040 0,060 21,89 0,910 0,682 2,028 1,068 0,012 0,002
NT MIR + RMN 13C 3 0,047 0,073 26,86 0,871 0,668 2,028 1,630 0,0 0,036
RMN H + RMN 13C 9 0,045 0,054 19,85 0,893 0,716 2,028 0,406 0,071 0,003
MIR + RMNH + RMN 3C 3 0,040 0,059 21,68 0,909 0,710 2,028 1,432 0,003 0,003
RMN 1H 6 0,011 0,010 10,34 0,948 0,947 2,030 0,363 0,12 0,24
MIR + RMN *H 3 0,015 0,015 16,29 0,892 0,866 2,030 0,763 0,42 0,30
NB  MIR + RMN 13C 2 0,019 0,019 20,09 0,823 0,792 2,030 1,230 0,36 0,002
RMN H + RMN 13C 5 0,015 0,021 22,74 0,894 0,752 2,030 0,010 0,056 0,42
MIR + RMN IH + RMN 13C 4 0,013 0,018 19,48 0,919 0,821 2,030 0,163 0,19 0,49
MIR 5 0,279 0,255 58,64 0,910 0,799 2,028 1,120 0,003 0,000
MIR + RMN H 10 0,288 0,209 47,96 0,910 0,913 2,028 0,341 0,0 0,002
NAT MIR + RMN 13C 2 0,453 0,425 97,62 0,754 0,453 2,028 1,176 0,006 0,010
RMN H + RMN 13C 9 0,338 0,244 56,05 0,874 0,835 2,028 1,426 0,002 0,000
MIR + RMN1H + RMN 13C 2 0,338 0,246 56,43 0,863 0,800 2,028 0,245 0,035 0,003
AT RMN 1H 4 6,250 5,522 9,83 0,807 0,788 2,032 0,502 0,11 0,391
MIR + RMN H 2 6,544 5,600 9,97 0,784 0,808 2,032 1,087 0,016 0,47
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MIR + RMN 3C 2 6,690 6,215 11,06 0,774 0,740 2,032 0,795 0,069 0,48
RMN *H + RMN 13C 2 6,788 5,938 10,57 0,767 0,783 2,032 1,077 0,011 0,42
MIR + RMN 1H + RMN 3C 2 6,582 5,687 10,12 0,781 0,805 2,032 0,876 0,008 0,45
RMN 13C 6 1,805 4,255 18,55 0,930 0,589 2,028 0,142 0,011 0,007
MIR + RMN H 3 3,028 3,933 17,14 0,795 0,617 2,028 0,264 0,11 0,109
ARO MIR + RMN 3C 11 3,272 3,595 15,67 0,784 0,674 2,028 0,190 0,17 0,20
RMN IH + RMN 13C 3 3,502 4,311 18,79 0,725 0,552 2,028 1,191 0,052 0,29
MIR + RMN 1H + RMN 13C 3 2,971 3,823 16,66 0,802 0,630 2,028 1,039 0,16 0,27
RMN 13C 5 3,505 7,337 36,86 0,838 0,555 2,037 1,003 0,46 0,12
MIR + RMN tH 2 4,465 7,321 36,78 0,736 0,565 2,037 0,082 0,11 0,11
POL MIR + RMN 3C 3 4,591 7,217 36,25 0,714 0,558 2,037 0,774 0,36 0,45
RMN H + RMN 3C 4 4,546 6,538 32,84 0,723 0,649 2,037 0,446 0,18 0,25
MIR + RMN 1H + RMN 3C 10 4,041 7,254 36,44 0,799 0,558 2,037 0,123 0,26 0,45

aUnidade m/m% para as propriedades S,

NT, NB, SAT, ARO e POL e unidade mgKOHg-! para NAT.
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4.3.7 Modelos a partir da fusdo de nivel médio por PLS

O algoritmo PLS reduz as variaveis originais a um conjunto menor de variaveis
nao correlacionados, chamadas de variaveis latentes. Na fusdo a nivel médio, os
scores dos modelos provenientes das diferentes fontes analiticas sdo fundidos em
uma unica matriz. Neste trabalho, foram feitas todas as combinagdes possiveis dos
espectros, resultando nas quatro fusdes: MIR + RMN 'H, MIR + RMN "3C, RMN 'H +
RMN 3C e MIR + RMN "H + RMN '3C.

A Tabela 4.6 mostra o numero de variaveis latentes (nvl) utilizadas na fusdo dos
scores (nivel médio PLS) para posterior construgcdo dos modelos. Foram escolhidas
as quantidades de variaveis latentes capazes de gerar os modelos mais bem

ajustados.

Tabela 4.6. Numero de variaveis latentes utilizadas na fusdo dos modelos individuais.

S NT NB NAT SAT ARO POL
MIR 12 8 10 20 6 7 10
RMN 'H 12 5 10 20 7 7 5
RMN *3C 12 5 10 20 7 7 5

Os resultados da modelagem de nivel médio por PLS estdo apresentados na
Tabela 4.7, com os principais parametros dos modelos para cada propriedade fisico-
quimica. Os modelos que proporcionaram os menores valores de RMSEpr estédo
destacados em negrito na tabela. Comparando estes resultados com os dos modelos
individuais, verifica-se que esta estratégia reduziu o erro de predi¢do dos modelos de

todas as sete propriedades.

A Figura 4.17 apresenta os graficos oriundos da validacdo cruzada, somente
para os modelos individuais que apresentaram os menores valores de RMSEp
(destacados em negrito na Tabela 4.7). Tais graficos mostram os valores de RMSEcv
em fungc&@o do numero de varidveis latentes que compde o modelo. A analise destes

gréaficos permitiu escolher o nimero ideal de variaveis latentes que minimiza o erro de
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previsdo dos modelos. A Tabela 4.7 apresenta o nvl escolhido para compor cada um
dos modelos fundidos.

Para os modelos destacados em negrito na Tabela 4.7, os valores RMSEc e
RMSEp séo relativamente proximos, obedecendo o critério RMSEp < 3.RMSEc,
portanto, ndo ha indicativo de superajuste aos dados de calibracdo, exceto para
previsdo de NAT cujo RMSEkr foi 3,8 vezes maior que o RMSEc.

Para estes mesmos modelos, a Figura 4.18 apresenta graficos dos dados
obtidos pelos experimentos padronizados versus os dados previstos pelos modelos.
Os resultados de S, NB, NT, NAT e SAT apresentam uma boa linearidade, expressa
por valores mais altos do coeficiente de determinacdo. Ja para ARO e POL, valores
mais baixos de coeficiente de determinagé&o foram alcangados, respectivamente iguais
a 0,67 e 0,65, e, portanto, uma menor linearidade pode ser vista nos graficos.

Para os residuos, mostrados nos graficos da Figura 4.19, nenhum dos modelos
apresentou erros sistematicos, de acordo com o teste de viés. Também foi realizado
o0 teste de permutacdo ndo parameétriconos nos residuos e os resultados do p-valor
estdo dispostos na Tabela 4.7. Os modelos de NB, NAT e ARO, em negrito,
apresentaram tendéncia quadratica nos residuos, visto que seu p-valor foi menor que

0,05. Além disso, o modelo de NB apresentou também tendéncia linear.



Tabela 4.7. Principais parametros estatisticos dos modelos provenientes da fusdo a nivel médio por PLS.

nvl 2RMSEc 2RMSErp RMSEr%  Rc? Rp?  Tubtest Tecatest p-valor (1°) p-valor (2°)
RMN 13C 6 0,055 0,081 24,03 0,936 0,797 2,028 0,657 0,36 0,50
MIR + RMN H 2 0,0537  0,0565 16,76 0,936 0,902 2,028 0,417 0,46 0,37
S MIR + RMN 13C 4 00229 0,0765 22,67 0,988 0,817 2,028 0,507 0,44 0,10
RMN 1H + RMN 13C 4 00195 0,0756 2240 0,992 0,825 2,028 0,385 0,26 0,464
MIR+RMN!H+RMN3C 4 0,0258 0,0608 18,03 0,985 0,887 2,028 0,3746 0,22 0,307
RMN H 8 0,030 0,049 17,77 0,951 0,773 2,028 0,021 0,049 0,042
MIR + RMN H 5 0,0231 0,0414 15,15 0,970 0,825 2,028 0,218 0,41 0,12
NT MIR + RMN 13C 2 0,0187  0,0474 17,36 0,980 0,778 2,028 2,315 0,13 0,018
RMN 1H + RMN 13C 2 0,0272  0,0543 19,90 0,957 0,722 2,028 2,248 0,037 0,046
MIR+RMNH+RMN3C 2 0,0203 0,0436 1598 0,976 0,804 2,028 2,060 0,37 0,035
RMN 1H 6 0,011 0,010 10,34 0,948 0,947 2,030 0,363 0,12 0,24
MIR + RMN *H 3 0,0069 0,0067 7,18 0,984 0,977 2,030 0,117 0,018 0,026
NB  MIR + RMN 13C 6 0,0032 0,0161 17,34 0,996 0,853 2,030 0,578 0,31 0,043
RMN H + RMN 13C 3 0,0033 0,0117 12,58 0,995 0,921 2,030 0,931 0,36 0,14
MIR+ RMNH + RMN 13C 3 0,0037  0,0093 10,07 0,994 0,950 2,030 0,168 0,29 0,084
MIR 5 0,279 0,255 58,64 0,910 0,799 2,028 1,120 0,003 0,000
MIR + RMN H 5 0,0647 0,220 50,58 0,995 0,825 2,028 1,910 0,26 0,0
NAT MIR + RMN 3C 5 0,0420 0,160 36,67 0,998 0,907 2,028 1,022 0,49 0,0012
RMN H + RMN 13C 6 0,0292 0,258 59,29 0,999 0,767 2,028 0,078 0,31 0,025
MIR+RMNIH+RMN13C 9 0,0308 0,222 50,96 1,000 0,827 2,028 0,070 0,30 0,0
AT RMN 1H 4 6,250 5,522 9,83 0,807 0,788 2,032 0,502 0,11 0,391
MIR + RMN H 2 4,782 4,730 8,42 0,885 0,839 2,032 0,195 0,20 0,20
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MIR + RMN 3C 8 2,363 5,967 10,62 0,974 0,740 2,032 0,464 0,34 0,49
RMN *H + RMN 13C 2 2,891 5,073 9,03 0,958 0,819 2,032 0,500 0,14 0,52
MIR + RMN 1H + RMN 3C 2 2,984 4,805 8,55 0,955 0,840 2,032 0,354 0,079 0,27
RMN 13C 6 1,805 4,255 18,55 0,930 0,589 2,028 0,142 0,011 0,007
MIR + RMN H 2 2,359 4,064 17,71 0,874 0,604 2,028 0,067 0,071 0,030
ARO MIR + RMN 3C 2 1,444 3,658 15,94 0,953 0,671 2,028 0,047 0,099 0,031
RMN IH + RMN 13C 3 1,355 4,045 17,63 0,959 0,620 2,028 0,492 0,020 0,002
MIR + RMN 1H + RMN 13C 3 1,429 3,954 17,23 0,954 0,632 2,028 0,516 0,029 0,005
RMN 13C 5 3,505 7,337 36,86 0,838 0,555 2,037 1,003 0,46 0,12
MIR + RMN 1H 3 3,648 6,541 32,86 0,820 0,639 2,037 1,185 0,48 0,49
POL MIR + RMN 3C 3 3,099 6,880 34,56 0,870 0,613 2,037 0,022 0,20 0,29
RMN *H + RMN 13C 2 3,477 6,577 33,04 0,834 0,634 2,037 0,494 0,34 0,31
MIR + RMN 'H + RMN 3C 3 3,112 6,500 32,66 0,869 0,657 2,037 0,469 0,13 0,43

aUnidade m/m% para as propriedades S, NT, NB, SAT, ARO e POL e unidade mgKOHg! para NAT.
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Figura 4.17. RMSEcv versus numero de variaveis latentes para os modelos fundidos a nivel médio com
PLS. Unidade de RMSEcv m/m% para as propriedades S, NT, NB, SAT, ARO e POL e mgKOHg! para
NAT.
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Figura 4.19. Distribuicdo dos residuos dos modelos fundidos a nivel médio com PLS. Legenda: azul -

amostras de calibragao, vermelho - amostras teste.
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4.3.8 Modelos a partir da fusdo de nivel alto

Na fusdo de nivel alto, as previsdes geradas pelos modelos individuais foram
combinadas por meio de uma média simples para gerar uma previsao final para as
amostras de calibragdo. Neste trabalho, foram feitas todas as combinagdes possiveis,
resultando nas quatro fusées: MIR + RMN 'H, MIR + RMN '3C, RMN 'H + RMN "3C e
MIR + RMN "H + RMN '3C.

Os resultados da modelagem de nivel alto estdo apresentados na Tabela 4.8,
com os principais parametros dos modelos para cada propriedade fisico-quimica. Os
modelos que proporcionaram os menores valores de RMSEp estdo destacados em
negrito. Em comparagdo com os modelos individuais, verifica-se que esta estratégia
reduziu ligeiramente o RMSEp de 0,0096 para 0,0091 m/m%, para NB; de 0,26 para
0,20 m/m%, para NAT; de 5,52 para 5,29 mgKOHg™', para SAT; de 4,26 para 3,99
m/m%, para ARO e de 7,34 para 7,07 m/m%, para POL.

Para os modelos destacados na Tabela 4.8, os valores RMSEc e RMSEp séo
relativamente proximos, obedecendo o critério RMSEp < 3.RMSEc, portanto, ndo ha
superajuste aos dados de calibracdo para nenhuma das propriedades. Quanto aos
residuos, nenhum dos modelos destacados apresentou erros sistematicos, de acordo
com o teste de viés. Ja os modelos de NB e SAT apresentaram tendéncia linear nos
residuos, o modelo de NAT apresentou tendéncia quadratica e o0 modelo de NT
tendéncia linear e quadratica, uma vez que o p-valor, resultante do teste de
permutacdo nao paramétrico, foi menor que 0,05 nestes casos, como mostra a Tabela
4.8.



Tabela 4.8. Principais parametros estatisticos dos modelos provenientes da fuséo a nivel alto.

ARMSEc 2RMSEp RMSEr%  Rc? Rp?  Tiabtest Teatest p-valor (1°) p-valor (2°)
RMN 13C 6 0,055 0,081 24,03 0,936 0,797 2,028 0,657 0,36
MIR + RMN 1H 0,0982  0,0910 26,97 0,775 0,741 2,028 0,280 0,45 0,39
S MIR + RMN 13C 0,0676  0,0874 2592 0,896 0,761 2,028 0,1767 0,40 0,17
RMN H + RMN 3C 0,0668 0,0807 23,91 0,899 0,802 2,028 0,787 0,26 0,33
MIR + RMN 'H + RMN 13C  0,0753  0,0848 2513 0,871 0,777 2,028 0,409 0,32 0,38
RMN H 8 0,030 0,049 17,77 0,951 0,773 2,028 0,021 0,049
MIR + RMN H 0,0249  0,0476 17,43 0,963 0,785 2,028 0,189 0,032 0,021
NT MIR + RMN 13C 0,0211 0,0567 20,76 0,973 0,715 2,028 0,410 0,0M 0,004
RMN 1H + RMN 13C 0,0211 0,0538 19,71 0,973 0,731 2,028 0,621 0,031 0,005
MIR + RMN 'H + RMN 3C  0,0209 0,0506 18,55 0,974 0,759 2,028 0,313 0,030 0,006
RMN 1H 6 0,011 0,010 10,34 0,948 0,947 2,030 0,363 0,12
MIR + RMN *H 0,0086  0,0091 9,80 0,965 0,955 2,030 0,044 0,026 0,25
NB  MIR + RMN 13C 0,0075 0,0144 15,55 0,973 0,880 2,030 0,571 0,13 0,18
RMN H + RMN 13C 0,0077  0,0132 14,19 0,972 0,898 2,030 0,865 0,42 0,096
MIR + RMN 1H + RMN 3C  0,0072 0,0116 12,57 0,976 0,921 2,030 0,571 0,20 0,16
MIR 5 0,279 0,255 58,64 0,910 0,799 2,028 1,120 0,003
MIR + RMN H 0,234 0,198 45,41 0,933 0,863 2,028 1,171 0,27 0,0
NAT MIR + RMN 13C 0,185 0,215 49,47 0,959 0,832 2,028 0,306 0,29 0,0
RMN H + RMN 13C 0,215 0,275 63,12 0,943 0,735 2,028 1,248 0,44 0,0
MIR + RMN IH + RMN 3C 0,194 0,213 48,98 0,955 0,839 2,028 0,997 0,29 0,0
AT RMN 1H 4 6,250 5,522 9,83 0,807 0,788 2,032 0,502 0,11
MIR + RMN H 5,750 5,294 9,43 0,827 0,812 2,032 0,128 0,048 0,44
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MIR + RMN 3C 3,920 5,620 10,01 0,921 0,779 2,032 0,243 0,11 0,14
RMN *H + RMN 13C 4,084 5,657 10,07 0,914 0,774 2,032 0,368 0,15 0,15
MIR + RMN 1H + RMN 3C 4,452 5,347 9,562 0,898 0,806 2,032 0,0021 0,055 0,29
RMN 13C 6 1,805 4,255 18,55 0,930 0,589 2,028 0,142 0,011
MIR + RMN H 2,848 4,135 18,03 0,810 0,588 2,028 0,770 0,066 0,13
ARO MIR + RMN 3C 2,050 4,215 18,38 0,904 0,591 2,028 0,0191 0,016 0,012
RMN H + RMN 3C 1,975 3,993 17,41 0,910 0,609 2,028 0,623 0,085 0,076
MIR + RMN 'H + RMN 3C 2,211 4,011 17,49 0,888 0,608 2,028 0,475 0,063 0,052
RMN 13C 5 3,505 7,337 36,86 0,838 0,555 2,037 1,003 0,46
MIR + RMN 1H 4,529 7,240 36,37 0,710 0,564 2,037 0,504 0,23 0,078
POL MIR + RMN 3C 3,588 7,072 35,53 0,818 0,577 2,037 0,482 0,48 0,11
RMN *H + RMN 13C 3,960 7,425 37,31 0,781 0,549 2,037 1,025 0,31 0,072
MIR + RMN 1H + RMN 3C 3,919 7,147 35,91 0,786 0,572 2,037 0,682 0,37 0,085

aUnidade m/m% para as propriedades S, NT, NB, SAT, ARO e POL e unidade mgKOHg-! para NAT.
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4.3.9 Comparacao entre os modelos

A Tabela 4.9 resume os principais resultados daqueles modelos que
apresentaram os menores valores de RMSEp, para cada propriedade. Estes modelos
foram destacados em negrito nas Tabelas 4.2, 4.4, 4.5, 4.7 e 4.8 e ja foram discutidos
nos tépicos anteriores. O objetivo deste tdpico é fazer uma comparagado mais clara

dos modelos individuais com as estratégias de fusdo.

Comparando-se com os modelos individuais, a fusdo de nivel baixo conseguiu
reduzir o RMSEp apenas para as propriedades NB, SAT e ARO. As demais
propriedades obtiveram valores de RMSEp aproximadamente iguais ou maiores com
a aplicagao da fusdo. O teste randémico (VOET, 1994), foi aplicado para comparar os
valores de RMSEp e verificar se essas diferengas sdo estatisticamente significativas.
Os resultados do p-valor dos testes foram 0,22, 0,44 e 0,052, respectivamente, para
NB, SAT e ARO, indicando que nao ha diferencgas significativas entre a exatidao do

modelo individual e do fundido, para as trés propriedades.

Comparando-se com os modelos individuais, a fusdo de nivel médio por PCA
conseguiu reduzir o RMSEp apenas para as propriedades NAT, ARO e POL. As demais
propriedades obtiveram valores de RMSEp aproximadamente iguais ou maiores com
a aplicagao da fusao. O teste randémico (VOET, 1994), foi aplicado para comparar os
valores de RMSEr e verificar se essas diferengas séo estatisticamente significativas.
Os resultados do p-valor dos testes foram 0,23, 0,032 e 0,054, respectivamente, para
NAT, ARO e POL, indicando que ha diferenca significativa apenas entre a exatidao do
modelo individual e do fundido para a propriedade ARO. Dessa forma, a fusédo de nivel
médio por PCA conseguiu reduzir o RMSEp de forma estatisticamente significativa

apenas para a propriedade ARO.

Tendo em vista os resultados, pode-se afirmar que, de forma geral, assim como
a fusao de nivel baixo, a fusdo de nivel médio por PCA nao foi capaz de capturar a
complementaridade e o sinergismo entre os dados multi-espectrais. PEINDER et al.
(2009) obtiveram conclusées semelhantes ao usar infravermelho, RMN 'H e '3C
fundidos a nivel baixo e médio para estimar sete propriedades do petroleo bruto. Seus
modelos baseados em espectros fundidos nao levaram a melhorias significativas, em

comparagao com os espectros individuais.
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Tabela 4.9. Principais resultados do modelo 6timo de cada propriedade.

Prop. Estratégia Espectro ARMSEr Rp? Tendéncialinear Tendéncia quadratica Erro sistematico
Sem fusdo RMN 13C 0,081 0,80 Nao Nao Nao
Fuséo baixa RMN "H+13C 0,083 0,80 Nao Nao Nao
S Fusdo média PCA  MIR+RMN 13C 0,089 0,75 Nao Nao Nao
Fusdo média PLS MIR+RMN 'H 0,067 0,90 Nao Nao Nao
Fus&o alta RMN 'H+'3C 0,081 0,80 Néo Néo Néo
Sem fuséo RMN 'H 0,049 0,77 Sim Sim Néo
Fuséo baixa MIR+RMN 'H 0,049 0,77 Sim Sim Nao
NT  Fusdo média PCA RMN "H+'3C 0,054 0,72 Nao Sim Nao
Fusdo média PLS MIR+RMN 'H 0,041 0,83 Nao Nao Nao
Fus3o alta MIR+RMN 'H+3C 0,051 0,76 Sim Sim Nao
Sem fusédo RMN 'H 0,0096 0,95 Nao Nao Nao
Fusé&o baixa MIR+RMN 'H 0,0090 0,96 Sim Nao Nao
NB  Fusdo média PCA MIR+RMN 'H 0,0150 0,87 Nao Nao Nao
Fus&o média PLS MIR+RMN 'H 0,0067 0,98 Sim Sim Nao
Fuséao alta MIR+RMN 'H 0,0091 0,96 Sim Nao Nao
Sem fusao MIR 0,26 0,80 Sim Sim Nao
Fusao baixa MIR+RMN 'H+'3C 0,25 0,79 Nao Sim Nao
NAT  Fusdo média PCA MIR+RMN "'H 0,21 0,91 Sim Sim Nao
Fusdo média PLS MIR+RMN 13C 0,16 0,91 Nao Sim Nao
Fus&o alta MIR+RMN 'H 0,20 0,86 Nao Sim Nao
SAT Sem fusédo RMN 'H 5,52 0,79 Nao Nao Nao

Fusao baixa

MIR+RMN 'H+13C

5,43

0,79



Fus&o média PCA MIR+RMN "'H 5,60 0,81 Sim Néo Néo

Fusdo média PLS MIR+RMN 'H 4,73 0,84 Néo Néo Néo

Fusao alta MIR+RMN 'H 5,29 0,81 Sim Néo Néo

Sem fuséo RMN 13C 4,26 0,59 Sim Sim Néo

Fus&o baixa MIR+RMN "H+13C 3,88 0,63 Sim Sim Néo

ARO Fusdo média PCA  MIR+RMN '3C 3,59 0,67 Néo Néo Néo
Fusdo média PLS MIR+RMN 13C 3,66 0,67 Sim Néo Néo

Fus3o alta RMN "H+'3C 3,99 0,61 Nao Nao Nao

Sem fusdo RMN 13C 7,34 0,56 Nao Nao Nao

Fusao baixa RMN "H+'3C 7,56 0,56 Sim Sim Nao

POL Fusdo média PCA RMN 'H+'3C 6,54 0,65 Néo Néo Néo
Fusdo média PLS MIR+RMN "H+3C 6,50 0,66 Néo Néo Néo

Fus&o alta MIR+RMN 13C 7,07 0,58 Néo Néo Néo

aUnidade m/m% para as propriedades S, NT, NB, SAT, ARO e POL e unidade mgKOHg-! para NAT.
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O mesmo nao aconteceu no trabalho de CASALE et al. (2010). Para testar a
autenticidade de amostras de azeite de oliva, os autores construiram modelos atraves
da fusdo de scores da PCA dos espectros de massas, de UV-Visivel e de NIR. Os
resultados do modelo fundido foram comparados com os dos modelos individuais e o

potencial da fusdo de nivel médio por PCA foi demonstrado.

VERA et al. (2011) também conseguiram melhores resultados, ndo somente com
a fusdo de nivel médio por PCA, como também com a fusdo de nivel baixo. Foram
construidos modelos para classificar amostras de cerveja da mesma marca, de acordo
com o local de fabricagao, utilizando dados fundidos e separados de espectrometria
de massas — nariz eletrénico (MS e-nose), infravermelho médio — ligua 6ptica (IR -
optical-tongue) e UV-visivel. A porcentagem de classificagdo correta com a fusédo de
nivel baixo e médio foi maior em comparagcao com resultados obtidos a partir das

técnicas individuais.

Ja os modelos de fusdo de nivel médio por PLS, comparando com todas as
demais estratégias, apresentam maior linearidade e exatiddo, com os maiores
coeficientes de determinagdo (Rr?) e os menores erros de previsdo (RMSEp) para
todas as propriedades, exceto para aromaticos cujo melhor modelo foi alcangado por
meio da fusdo a nivel médio por PCA. Comparando-se os modelos da fusdo de nivel
médio por PLS com os modelos individuais, o RMSEp foi reduzido cerca de 29,6; 16,3;
30,2; 38,4; 14,3; 14,1 e 11,4% para as propriedades S, NT, NB, NAT, SAT, ARO e POL,

respectivamente.

O teste randémico (VOET, 1994) foi aplicado para comparar as exatidées entre
os modelos individuais e os modelos da fusdo a nivel médio por PLS e verificar se
essas diferengas sédo estatisticamente significativas. Os resultados do p-valor dos
testes foram 0,024, 0,23, 0,11, 0,024, 0,06, 0,035 e 0,11, respectivamente, para S, NT,
NB, NAT, SAT, ARO e POL, indicando que ha diferenga significativa entre a exatidao
do modelo individual e do fundido para as propriedades S, NAT e ARO. Apesar da
consideravel reducao percentual (30,2%) na estimativa de NB, o teste ndo considerou
estastisticamente diferentes os valores de RMSEp para o modelo individual e fundido

a nivel médio.

Em relagao a fusao de nivel alto, comparando-se com os modelos individuais,

houve redugao dos valores de RMSEp para as propriedades NB, NAT, SAT, ARO e
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POL. As demais propriedades obtiveram valores de RMSEp aproximadamente iguais
ou maiores com a aplicagao da fusdo. O teste randémico (VOET, 1994), foi aplicado
para comparar estes valores de RMSEp e verificar se essas diferencas sao
estatisticamente significativas. Os resultados do p-valor dos testes foram 0,25, 0,13,
0,36, 0,22 e 0,36, respectivamente, para NB, NAT, SAT, ARO e POL, indicando que
nao ha diferengas significativas entre a exatiddo do modelo individual e do fundido,

para as cinco propriedades.

Os resultados mostram que as fusdes de nivel baixo, nivel médio por PCA e nivel
alto néo trouxeram melhorias significativa nas exatiddes dos modelos. Ja a fusdo de
nivel médio por PLS reduziu, para todas as propriedades, o valor de RMSEp,
entretanto somente para S, NAT e ARO o teste randdbmico acusou diferencas
significativas entre as exatidées dos modelos individuais e fundidos.

Além de melhorar a capacidade preditiva, a fusdo de nivel médio por PLS reduziu
0 numero de variaveis das matrizes originais para um numero pequeno, variando de
apenas 2 a 5 variaveis latentes, conforme mostrado na Tabela 4.7, produzindo
modelos com relativa simplicidade. Enquanto isso, os modelos ndo fundidos utilizaram
de 4 a 8 variaveis latentes (Tabela 4.2).

Afusdo a nivel baixo aumentou consideravelmente o nimero de variaveis e, com
isso, o tempo de processamento dos dados, principalmente quando incluido dados de
RMN 13C. As fusbes de nivel médio e alto, por outro lado, se mostraram extremamente
mais rapidas.

De forma geral, exceto para aromaticos e polares, foi possivel obter, para todas
as propriedades, altos coeficientes de determinagdo, com valores de Rp? acima de
0,8, com destaque para nitrogénio basico que apresentou um Rp? igual a 0,98.

As propriedades que apresentaram maiores valores de %RMSEp foram NAT e
POL, cujos melhores modelos tiveram valores iguais a 36,67 e 32,66%,
respectivamente. O alto erro médio percentual de previsdo de teor de componentes
polares pode ser decorrente do erro associado ao procedimento experimental. O
ensaio para determinagcao do teor de polares consiste no fracionamento do petrdleo
por cromatografia liquida. Essa metodologia € sujeita a perda de asfaltenos que sao
adsorvidos na coluna de silica gel. Ja o alto erro médio percentual de previsao de

numero de acidez total pode estar associado a néo linearidade entre a relacdo da
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propriedade preditora e as variaveis independentes, uma vez que os residuos de
todos os modelos NAT da Tabela 4.9 apresentaram tendéncia quadratica.

Apos as etapas de calibragdo e predicdo, os residuos de predicdo foram
avaliados por testes estatisticos. Para nenhum dos modelos verifica-se a presenca de
erros sistematicos nos residuos, entretanto tendéncia € detectada em varios casos.
As unicas propriedades que nao apresentaram tendéncia quadratica nos residuos dos
modelos da Tabela 4.9 foram S e SAT. Enquanto isso, NAT apresentou tendéncia
quadratica em todos os casos, indicando que uma regressdo nao linear pode
proporcionar um melhor ajuste aos dados e com isso uma redugéo do erro percentual
de previsdao que, neste estudo, foi o maior entre todas as propriedades. A Unica
propriedade que nao apresentou tendéncia linear nos residuos de todos os modelos
da Tabela 4.9 foi S. Para as demais propriedades, alguns modelos apresentaram
tendéncia linear nos residuos, outros ndo.

Atendéncia, linear ou quadratica, mostra que o modelo n&o foi capaz de explicar
toda a variancia contida nos dados experimentais. Por consequéncia, essa variancia
nao explicada acaba sendo refletida nos residuos. Isso ocorre geralmente quando a
relagao entre a variavel preditora e os dados espectrais € nao linear, mas utiliza-se de
um método de regressao linear devido a sua maior simplicidade, como no caso deste
trabalho. Cabe salientar que um modelo com tendéncia nos residuos nao é
necessarimente um modelo ruim, uma vez que sua capacidade de previsao pode ser
relativamente alta e, portanto, satisfatéria. A tendéncia quadratica ou linear nos
residuos indica a possibilidade de se alcangar modelos ainda melhores langando méao
de métodos néo lineares ou aperfeicoando os lineares, respectivamente.

Os modelos de fusédo de nivel médio por PLS para previsdes de S, NAT, SAT,
ARO e POL apresentaram maior exatiddo que os modelos encontrados na literatura.
Para estimar o teor de enxofre, PEINDER et al., (2009) obteve um RMSEr igual a 0,25
m/m% utilizando espectros de MIR e regressdo com PLS, enquanto o minimo
alcancado neste trabalho foi de 0,057 m/m% (Tabela 4.9). BARBOSA et al. (2016)
também previu o teor total de S com um RMSEvr igual a 0,51 m/m%, usando RMN de
baixo campo associada a regresséao linear multipla.

Para a determinagcao de NAT, um valor muito menor de RMSEp foi alcangado
neste trabalho (0,16 mgKOH-g™'), em comparagao com os resultados de BARBOSA
et al. (2016) cujo RMSEp mais baixo foi 0,3 mgKOH-g™.
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Enquanto foram obtidos valores de RMSEp iguais a 4,73 e 6,50 m/m% para
saturados e polares (Tabela 4.9), respectivamente, aplicando a fusdo de dados,
FILGUEIRAS et al. (2016) obtiveram 4,4 e 3,7 m/m%, respectivamente, utilizando
RMN '3C. Porém, para ARO, foi obtido um modelo mais exato com RMSEp igual a
3,59 (Tabela 4.9) enquanto FILGUEIRAS et al. (2016) obtiveram 4,3 m/m%.
RODRIGUES et al. (2017) também obtiveram modelos menos exatos com valores de
RMSEr iguais a 6,7 e 4,05 m/m% para previsdo de SAT e ARO, respectivamente, a
partir de dados de cromatografia gasosa.

Nao foram encontrados estudos que estimaram o teor de nitrogénio total em
petréleo bruto, na literatura. Para prever NB, o menor valor de RMSEPr alcangado neste
estudo foi igual a 0,0067 m/m%. Enquanto isso, DUARTE et al. (2016) conseguiu um
RMSEp maior, igual a 0,009 %m/m, utilizando RMN 'H e PLS, para previsdo de NB.
TERRA et al. (2015), por sua vez, conseguiu um modelo mais exato, com RMSEp igual
a 0,0012 m/m%, utilizando espectroscopia de massa, selegdo variaveis e PLS. Os
autores, entretanto, utilizaram 70 amostras com teor de NB variando de 0,0011 a 0,17
m/m%. Neste trabalho, os modelos foram desenvolvidos utilizando amostras com uma
maior variedade de teor de NB (de 0,0005 a 0,26 m/m%) e um total de 126 amostras,
0 que o torna o modelo mais robusto.

Além da alta exatiddo, vale destacar que os modelos foram obtidos com o
algoritmo PLS, que é um método linear e, portanto, rapido e relativamente simples.
Nao foi necessario utilizar selecédo de variaveis e/ou métodos nao lineares que muitas

vezes consomem tempo e requerem alto processamento computacional.

4.3.10 Anélise de variaveis

Em um modelo linear, as variaveis com os maiores coeficientes apresentam
maior contribuicdo para construgdo dos modelos e, portanto, maior correlagdo com a
propriedade estimada. Ja as variaveis com coeficientes proximos a zero néao
apresentam muita relevancia para o modelo.

A analise das variaveis teve o objetivo de verificar a contribuigdo e a importancia
das variaveis originais dentro dos modelos para previsédo das propriedades propostas.
Para auxiliar na analise, as Figuras 4.20a, 4.21a e 4.22a mostram, respectivamente,

os espectros de MIR, RMN 'H e RMN '3C, de todas as amostras de petrdleo. As
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Figuras 4.20b, 4.20c, e 4.20d mostram uma sobreposicdo dos coeficientes de
regressao das primeiras variaveis latentes (utilizadas na fusao) de modelos individuais
de MIR, para predicao do teor de saturados, aromaticos e polares, respectivamente.
As Figuras 4.21b, 4.21c e 4.21d mostram o mesmo, mas para os modelos de RMN 'H

e as Figuras 4.22b, 4.22c e 4.22d mostram o0 mesmo, mas para os modelos de RMN
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Figura 4.20. Espectros de MIR de todas as amostras de petréleo e coeficientes de regresséo das
primeiras variaveis latentes dos modelos individuais construidos a partir dos espectros de MIR para

predi¢cdo saturados, aromaticos e polares.
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Figura 4.21. Espectros de RMN 'H de todas as amostras de petréleo e coeficientes de regressao das

primeiras variaveis latentes dos modelos individuais construidos a partir dos espectros de RMN 'H para
predicdo saturados, aromaticos e polares.
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Figura 4.22. Espectros de RMN '3C de todas as amostras de petréleo e coeficientes de regressao das
primeiras variaveis latentes dos modelos individuais construidos a partir dos espectros de RMN 13C

para predicao saturados, aromaticos e polares.

Para uma mesma fonte de dados (MIR, RMN 'H ou RMN '3C), todos os trés
graficos possuem perfis semelhantes, de modo que as variaveis importantes sao
basicamente as mesmas para os modelos de saturados, aromaticos e polares. Além

disso, as variaveis mais importantes sdo de regides espectrais com sinais analiticos
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relevantes. Isso prova que essas propriedades estdao bem correlacionadas com os trés

espectros e os modelos foram construidos com base nessa correlagao.

4.4 Conclusao

Neste estudo, as técnicas analiticas MIR, RMN '"H e RMN '3C foram aplicadas
para prever sete propriedades de amostras de petroleo. A regressdo por minimos
quadrados parciais, associado a fusdo de dados a nivel baixo, médio por PCA, médio
por PLS e alto, foi aplicado para construir modelos de calibragao. Posteriormente, os
modelos foram comparados quanto a sua acuracia e linearidade.

As fusbes de nivel baixo, médio por PCA e alto ndo proporcionaram modelos
com maior exatiddo, em comparacdo com os modelos individuais (sem fuséo);
portanto, o uso destas estratégias néo se justifica para este caso. Ja a fusdo de nivel
meédio por PLS forneceu modelos com menores valores de RMSEp para todas as
propriedades e, significativamente, com melhor desempenho de previséo para S, NAT
e ARO. Dessa forma, a fusé@o de nivel médio por PLS provou ser a melhor estratégia
neste estudo.

Os resultados provaram que os dados multiespectrais podem se complementar
e agir sinergicamente para estabelecer uma correlacdo entre os sinais espectrais e a
propriedade estimada. A fusdo de dados de MIR, RMN 'H e 13C, associadas ao
algoritmo de calibracdo PLS, pode ser considerada uma metodologia rapida, eficiente

e acurada para estimar algumas propriedades fisico-quimicas do petroleo bruto.
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CAPITULO 5 FUSAO DE DADOS APLICADA EM ESPECTROS NIR E
MIR PARA CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS DE PETROLEO

DOCE AZEDO

POBRE EM RICO EM
NITROGENIO | | NITROGENIO

ALTAMENTE

NAO ACIDO ACIDO ACIDO

LEVE MEDIO PESADO

+ As fusbes de dados MIR e NIR de baixo e médio nivel séo aplicadas para

discriminacéo de amostras de petréleo bruto.

* O PLS-DA é utilizado para classificacdo das amostras baseado em seus
espectros.

» A fusao de nivel médio é aplicada apés extracdo de recursos por meio de uma
PCA.

« E viavel a utilizar fusdo de dados espectrais e PLS-DA para estabelecer um

modelo rapido e com boa exatidao.
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5.1 Introdugao

O petroleo é a commodity mais importante do mundo, sendo a principal fonte de
energia da atualidade e impactando fortemente a economia global. Suas
caracteristicas fisico-quimicas variam amplamente de um reservatoério para outro e,
em consequencia, existe uma grande variedade de petréleos em todo o mundo
(WAPLES, 1985).

Existem algumas classificagcbes que agrupam os oOleos de acordo com suas
semelhancas, levando em consideracgao alguns fatores especificos de interesse como,
por exemplo, a classificagcdo em 6leos leves, médios ou pesados, de acordo com seu
valor de densidade API. Esta propriedade é muito importante, pois determina o valor
do produto no mercado global. Ao caracterizar/classificar o 6leo de acordo com o grau
API, é possivel estimar as fracbes do destilado, evitar problemas no transporte, no
processamento e armazenamento e proporcionar melhor desempenho na sua
producao e refino (RIAZI, 2005, SPEIGHT, 2015).

Para realizar essas classificagcdes, métodos alternativos, como a espectroscopia
associada a quimiometria, podem ser aplicados. Varios estudos tém aplicado métodos
de reconhecimento de padrbes para discriminar amostras de petréleo e derivados.
GALTIER et al. (2011) utilizaram diferentes métodos quimiométricos em espectros no
infravermelho médio para classificar petrdleo bruto de acordo com sua origem
geografica. LOVATTI et al. (2020) discriminaram amostras de petréleo bruto em
diferentes grupos, de acordo com seu numero de acidez total, aplicando o método de
reconhecimento de padrées chamado floresta randémica em dados de RMN 'H e "3C.

Nos ultimos anos, tem crescido a producdo cientifica com aplicacdo de
quimiometria em problemas de classificagcdo envolvendo petréleo bruto, conforme
mostrado na Figura 5.1. O grafico é resultado de uma pesquisa realizada nas bases
de dados Web of Science (Figura 5.1a) e Scopus (Figura 5.1b), no periodo de 2010 a
2021, utilizando as palavras-chave “crude oil’ e “classification” ou “PLS-DA” ou

“discriminant analysis”.
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Figura 5.1. Numero de publicagdes cientificas relacionadas ao petréleo bruto e a analise discriminante.

Dados coletados a partir da base de dados (a) Web of Science e (b) Scopus.

O algoritmo PLS-DA é um dos métodos discriminantes mais empregados na
quimiometria, sendo utilizado para diversos fins como, por exemplo, detectar
adulterantes ou contaminantes em misturas de biodiesel/diesel (MAZIVILA et al.,
2015), detectar adulterante em amostras de petroleo bruto e classificar amostras
combustiveis de acordo com seu tipo (nafta, gasolina, diesel e querosene) (SANTOS
et al., 2021), detectar adulteracdo em amostras de gasolina (MABOQOD et al., 2017,
NESPECA et al., 2018), classificar amostras de gasolina de acordo com sua marca
(BARNETTI e ZHANG, 2018), entre outras finalidades.

Para melhorar a capacidade de discriminagdo dos modelos, produzindo
melhores inferéncias, com menores taxas de erro, a estratégia de fusao de dados
pode ser aplicada. Especificamente para problemas de classificacdo envolvendo
petroleo bruto, a fusdo de dados tem sido utilizada para, por exemplo, discriminar entre
amostras de petroleo bruto e d6leo diesel (GUIDA et al., 2015), discriminar entre
manchas de 6leo e sosias (GUO et al., 2017), discriminar entre amostras de solo
poluido e ndo poluido por derramamentos de éleo (OZIGIS et al., 2019) e para a
deteccéo de defeitos em oleodutos de transporte de petréleo bruto (LI et al., 2019). A
espectrometria de massas, a espectroscopia de infravermelho e de RMN foram
amplamente utilizadas em estratégias de fusdo de dados. Quanto aos métodos
quimiométricos, o PLS e o PLS-DA sao um dos mais aplicados para problemas de
regressao e classificacdo, respectivamente (BORRAS et al., 2015).

Este estudo teve como objetivo construir modelos de classificacdo para
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diferenciar amostras de petroleo bruto entre as classes doce/azedo, pobre/rico em
nitrogénio; ndo acidos/acidos/altamente acidos e leves/médios/pesados, utilizando o
algoritmo PLS-DA e seus espectros NIR e MIR. Para utilizar a sinergia entre as duas
técnicas instrumentais, os dados NIR e MIR também foram modelados apds serem
fundidos a nivel baixo e médio, na tentativa ndo apenas de obter modelos mais
precisos, mas também de revelar até que ponto a fusdo de dados pode melhorar o

desempenho de discriminagao.

5.2 Metodologia

5.2.1 Amostras e ensaios espectrais

Um total de 121 amostras de petroleo bruto advindas da bacia sedimentar
costeira brasileira foram fornecidas pelo Cenpes/Petrobras. Estas amostras sdo as
mesmas utilizadas no estudo apresentado no Capitulo 4. De acordo com a
classificagdo API (API, 2021), as amostras variaram de O6leos leves a pesados,
apresentando °API entre 11,4 e 54,0.

Os espectros MIR e NIR de todas as amostras foram adquiridos e fornecidos
pelo LabPetro/lUFES. Os espectros MIR foram medidos em um espectrometro
PerkinElmer, equipado com acessorio de reflexao total atenuada, com cristal de
seleneto de zinco. Os espectros foram coletados na faixa de 4000 a 650 cm~', com
resolucdo de 4 cm~' e 32 varreduras por amostra. Foram medidas trés réplicas por
amostra.

Os espectros NIR foram medidos em um espectrémetro PerkinElmer, Spectrum
400. Trés réplicas foram medidas por amostra, coletadas no intervalo de 10000 - 4000

cm~', com resolucédo de 8 cm~' e 128 varreduras.
5.2.2 Ensaios fisico-quimicos e atribuicdo de classes
As analises fisico-quimicas foram realizadas e seus resultados fornecidos pelo

Cenpes/Petrobras. As amostras foram atribuidas diferentes classes com base em

algumas classificagdes usuais de petrdleo bruto e com base nos resultados dos
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experimentos fisico-quimicos, conforme mostra a Tabela 5.1.

Seguindo a classificagdo de RIAZI (2005), as 93 amostras com teor de enxofre
abaixo de 0,5% em massa, foram atribuidas a classe "doce"; e, as 28 amostras com
teor de enxofre acima ou igual a 0,5% em massa, foram atribuidas a classe “azedo”.
A concentracdo de enxofre (S) nas amostras de petroleo foi determinada de acordo
com a ASTM D4294-16, utilizando fluorescéncia de raios-X por energia dispersiva. As
amostras foram irradiadas por um tubo de raios X e a radiagdo X excitada
caracteristica foi medida e comparada com medicdes anteriores de amostras padrao

com concentragdes conhecidas de enxofre.

Tabela 5.1. Valores limites para as classificagdes do petréleo bruto.

Numero Numero de

Propriedade Limites Classe
da classe amostras
< 0.5 m/'m% Doce 1 93
Teor de enxofre

2 0.5 m/m% Azedo 2 28
Teor de nitrogénio <0.25 m/m% Pobre em N 1 43
total 2 0.25 m/mt% Ricoem N 2 78
< 0.5 mgKOHg* N&o-acido 1 96

Numero de acidez o
otal > 0.5 and £ 1 mgKOHg* Acido 2 8

ota

> 1 mgKOHg+? Altamente acido 3 17
> 31 Leve 1 10
°API <31and =22 Médio 2 84
<22 Pesado 3 27

Seguindo a classificagdo de PRADO et al. (2017), as 43 amostras com teor de
nitrogénio total abaixo de 0,25% em massa foram atribuidas a classe “pobre em
nitrogénio”, e as 78 amostras com teor de nitrogénio total acima ou igual a 0,25% em
massa foram atribuidas a classe “rico em nitrogénio”. O teor de nitrogénio total (NT)
foi determinado pelo método padrao ASTM D4629-17, por uma combustao oxidativa
completa com deteccéo por quimioluminescéncia. O hidrocarboneto é oxidado em um
fluxo rico de oxigénio puro na zona de combustao, onde todos os compostos ligados
ao nitrogénio sdo convertidos em 6xido de nitrogénio. Em seguida, o nitrogénio é
quantificado por quimioluminescéncia, utilizando uma curva de calibragao padrao.

Seguindo a classificagao de ZAFAR et al. (2016), as 96 amostras com indice de



125

acidez total menor ou igual a 0,5 mgKOHg™" foram atribuidas a classe “ndo acida”, as
8 amostras com indice de acidez total acima de 0,5 e abaixo ou igual a 1,0 mgKOHg"
' foram atribuidas a classe “acida”, e as 17 amostras com indice de acidez total acima
de 1,0 mgKOHg™' foram atribuidas a classe “altamente acida”. Para medir a acidez
das amostras, foi aplicado o método padrao ASTM D664. A acidez foi calculada a partir
da quantidade de solugéo padrao de hidroxido de potassio necessaria para neutralizar
a amostra de 6leo em uma titulagdo potenciométrica, utilizando o eletrodo seletivo
Solvotrode easyClean. Os resultados foram expressos em mg(KOH).g'(6leo).

Seguindo a classificagao API (API, 2021), as 10 amostras com densidade API
maior ou igual a 31, foi atribuida a classe “leve”; as 84 amostras com APl inferior a 31
e superior ou igual a 22 foi atribuida a classe “médio”; e as 27 amostras com API
abaixo de 22 foi atribuida a classe “pesado”. A densidade API foi determinada de
acordo com a ISO 12185, usando um densimetro digital automatico Anton Paar,
modelo DMA 5000.

5.2.3 Fusao de dados e PLS-DA

Os procedimentos descritos nesta secéo foram seguidos para a construgao de
modelos de classificacdo com base nos quatro diferentes parametros mostrados na
Tabela 5.1.

Anteriormente a modelagem, por meio do algoritmo Kennard-Stone (KENNARD
e STONE, 1969), as amostras foram divididas em dois conjuntos: 70% foram utilizadas
para construir os modelos (amostras de treinamento) e os 30% restantes foram
utilizadas para testar exatiddo dos modelos na previsdo de amostras externas
(amostras de teste).

Em seguida, os espectros MIR e NIR foram pré-tratados de diferentes formas,
de acordo com a fuséo aplicada. Os espectros MIR e NIR, para modelagem individual
e fusao de nivel baixo, foram pré-tratados com MSC. Ja o espectro MIR e NIR para
fusao de nivel médio foram pré-tratados com SNV.

Para cada classificagdo, modelos PLS-DA foram construidos a partir dos
conjuntos individuais de MIR e NIR e a partir da fusao desses dois espectros (MIR +
NIR) a nivel baixo e médio. A fusdo de nivel baixo foi feita por uma simples

concatenagao, em uma unica matriz, dos espectros MIR e NIR pré-processados. Apos



126

a fusdo, a nova matriz foi autoescalonada e, no caso especifico de classificagdo em
Oleos nao acidos/acidos/altamente acidos foi pré-processada com MSC novamente.

Para a fusdo de nivel médio, a PCA foi aplicada separadamente aos dois
espectros individuais pré-processados. Em seguida, as 10 primeiras componentes
principais de cada PCA foram fundidas em uma unica matriz. Depois disso, a nova
matriz foi autoescalonada.

Modelos de classificagdo multivariada foram entdo construidos com dados
fundidos ou individuais, utilizando o algoritmo PLS-DA e as amostras de treinamento.
O numero ideal de variaveis latentes foi encontrado aplicando a validagédo cruzada
Venetian blind 5-fold. Para evitar superajuste, o numero de variaveis latentes para
todos os modelos foi limitado a 10. Para avaliar a habilidade de predicdo dos modelos
em amostras externas, ou seja, amostras que nao foram utilizadas na construgdo do
modelo, seu desempenho foi testado com as amostras teste.

A qualidade de todos os modelos obtidos, tanto os individuais quanto os
fundidos, foi determinada por meio de parametros de desempenho e, sem seguida, os

modelos foram comparados entre si.

5.2.4 Parametros de avaliacdo dos modelos

Os parametros de avaliagao dos modelos utilizados neste estudo estao descritos

a segquir.

Sensibilidade:

TP;

SEN; = (TP;+FN;)

Equacéo (5.1)

Em que TPi (verdadeiro positivo) € o numero de amostras corretamente

{1
|

classificadas como pertencentes a classe “i”, FNi (falso negativo) é o numero de

amostras que pertencem a classe “i”, mas foram classificadas pelo modelo como
pertencentes a outra classe. TPi + FNi representa 0 numero de amostras que
pertencem a classe "i". A sensibilidade (SEN) expressa a capacidade do modelo de

prever corretamente os "verdadeiros" positivos.
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Especificidade:
TN; ~
SPE; = m EqanaO (52)

Em que TNi (verdadeiro negativo) é o numero de amostras corretamente
classificadas como nao pertencentes a classe “I”, FPi (falso positivo) € o numero de
amostras que foram classificadas pelo modelo como pertencentes a classe “I’, mas
pertencem a outra classe. TPi + FNi representa o numero de amostras que nao

pertencem a classe "i". A especificidade (SPE) expressa a capacidade de prever

corretamente os "verdadeiros" negativos.

Eficiéncia:

Eff; = \/SEN; X SPE; Equacéo (5.3)

A eficiéncia (Eff) avalia a eficacia da classificacdo do modelo de forma geral, para

cada classe

Acuracia:

Acc = % Equacéao (5.4)

A acuracia (Acc), também chamada de exatidao, é a razdo entre o numero de
classificagdes corretas e o numero total de casos, ou seja, representa a porcentagem
de classificacbes corretas. Ele mede o desempenho do modelo como um todo,
apresentando a taxa de previsdes corretas. Ele varia de zero a um: um quando todas

as previsdes estido corretas e zero quando todas as previsdes estao incorretas.

Erro de predicgao total:

_ Zic=1 Error;
C

ER Equacéo (5.5)

Em que C é o numero de classes. O erro de predigéo total (ER) representa uma

133
|

média de erros de cada classe. O erro de uma classe “i” é calculado pela Equagéo 5.6

que representa a média de falsos positivos e negativos para a classe
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Error; = .
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Equacéo (5.6)

A Figura 5.2 mostra um esquema da metodologia de constru¢ao e avaliagao de

modelos de classificacao construidos a partir dos espectros individuais e fundidos a

baixo nivel.
FTIR Modelagem Classificagao Pardmetros |
quimiométrica das amostras de avaliacdo
NIR Modelagem Classificacdo Pardmetros
quimiométrica das amostras de avaliagdo §
S
FTIR - 3
Fusdo de Modelagem Classificacdo Parimetros §
NIR nivel baixo quimiométrica das amostras de avaliagdo S
| FTIR H PCA I—» Fusio de Modelagem Classificacdo Parimetros |
m.m'_. nivel médio quimiométrica das amostras de avaliacdo

Figura 5.2. Esquema da metodologia de construgéo e avaliagao de modelos de classificagao.

5.3 Resultados e discussao

Os espectros MIR e NIR de todas as amostras de petroleo estdo sobrepostos
nos graficos das Figuras 4.20a e 5.3a, respectivamente. Nos espectros NIR, as
bandas mais intensas aparecem, aproximadamente, em quatro regides: 4000-4500 e
7000-7700 cm™, devido as bandas de combinagéo de CH, e 5500-6250 e 8000-9000
cm-', devido ao primeiro e segundo sobretons de CH, respectivamente (PAVIA et al.,
2008). Em ambos os espectros, o pré-tratamento MSC foi aplicado para corre¢ao de
sinal relacionado ao espalhamento de luz. Os espectros pré-tratados sdo mostrados
nas Figuras 4.20b e 5.3b.

Modelos de classificagdo PLS-DA foram construidos individualmente com os
espectros MIR e NIR e para estes mesmos espectros fundidos a nivel baixo e médio,
todos previamente pré-tratados. O numero de variaveis latentes foi determinado por
validacdo cruzada com base no valor minimo de ER. Os modelos discriminantes
atribuiram as amostras uma classe, ambas as classes ou a nenhuma classe.

O desempenho de classificacdo dos modelos PLS-DA foi avaliado em termos de

sensibilidade, especificidade, eficiéncia, acuracia e erro de predicdo total. Os
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principais parametros estatisticos dos modelos obtidos estdo dispostos nas Tabelas
5.2 a 5.5. O erro de predi¢ao total e a acuracia sao parametros importantes para
avaliar a capacidade de classificacao do modelo. Quanto maior a Acc e a Eff e menor

o ER, maior a capacidade do modelo de classificar as amostras corretamente.

Absorbancia

4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Mumero de onda [i:rn'1}

(b)

Absorbancia

=1
4000 5000 6000 7000 8000 2000 10000

Mumero de onda [cm'1}

Figura 5.3. Sobreposicéo de espectros NIR (a) antes e (b) apds pré-tratamento com MSC.
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Tabela 5.2. Principais parametros estatisticos dos modelos PLS-DA a partir dos espectros individuais e fundidos para classificagdo em 6leo doce/azedo.

Treinamento Teste
Fonte de
dad Classe nlv. FP FN NAS SEM SPE Eff ER Acc FP FN NAS SEN SPE Eff ER Acc
ados
1 3 4 0 0.95 0.85 0.89 1 1 0 0.96 0.88 0.91
MIR 6 0.1 0.92 0.08 0.94
2 4 3 0 0.95 0.94 0.94 1 1 0 0.88 0.96 0.91
1 3 13 0 0.80 0.85 0.82 1 1 0 0.96 0.88 0.91
NIR 4 0.17 0.81 0.08 0.94
2 13 3 0 0.85 0.80 0.82 1 1 0 0.88 0.96 0.91
Fuséo de nivel 1 2 5 0 0.92 0.90 0.90 0 2 0 0.93 1.0 0.96
3 0.09 0.92 0.04 0.94
baixo 2 5 2 0 0.90 0.92 0.90 2 0 0 1.0 0.93 0.96
Fuséo de nivel 1 2 4 0 0,94 0,90 0,92 0 2 0 0,93 1,0 0,96
0,08 0,93 0,04 0,94
médio 2 2 4 2 0 0,90 0,94 0,92 2 0 0 1,0 0,93 0,96

SEN = sensibilidade; SPE = especificidade; Eff = eficiéncia; Acc = acuracia; ER = erro de predigao total; NAS = niumero de amostras néo classificadas; FP = falso positivo; FN =

falso negativo
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Tabela 5.3. Principais para@metros estatisticos dos modelos PLS-DA a partir dos espectros individuais e fundidos para classificagcdo em 6leo pobre/rico em

nitrogénio.
Treinamento Teste
Fonte de
dad Classe nlv. FP FN NAS SEM SPE Eff ER Acc FP FN NAS SEN SPE Eff ER Acc
ados
1 4 4 0 0.87 0.93 0.89 1 3 0 0.77 0.96 0.85
MIR 2 0.10 0.91 0.14 0.89
2 4 4 0 0.93 0.87 0.89 3 1 0 0.96 0.77 0.85
1 5 8 0 0.73 0.91 0.81 1 3 0 0.77 0.96 0.85
NIR 7 0.18 0.85 0.14 0.89
2 8 5 0 0.91 0.73 0.81 3 1 0 0.96 0.77 0.85
Fuséo de nivel 1 5 4 0 0.87 0.91 0.88 0 2 0 0.85 1.0 0.92
5 0.1 0.89 0.08 0.94
baixo 2 4 5 0 0.91 0.87 0.88 2 0 0 1.0 0.85 0.92
Fuséo de nivel 1 2 5 0 0.83 0.96 0.89 2 0 0 1.0 0.91 0.95
9 0.10 0.92 0.04 094
médio 2 5 2 0 0.96 0.83 0.89 0 2 0 0.91 1.0 0.95

SEN = sensibilidade; SPE = especificidade; Eff = eficiéncia; Acc = acuracia; ER = erro de predigao total; NAS = numero de amostras néo classificadas; FP = falso positivo; FN =
falso negativo
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Tabela 5.4. Principais parametros estatisticos dos modelos PLS-DA a partir dos espectros individuais e fundidos para classificagdo em d6leo nao

acido/acido/altamente acido.

Treinamento Teste
Fonte de
dad Classe nvl FP FN NAS SEN SPE Eff ER Acc FP FN NAS SEN SPE Eff ER Acc
ados
1 2 1 11 0.98 0.88 0.92 1 0 3 1.0 0.75 0.86
MIR 2 9 1 2 1 0.60 0.99 0.77 0.09 0.96 0 1 1 0.0 1.0 0.0 0.21 0.97
3 0 0 0 1.0 1.0 1.0 0 0 2 1.0 1.0 1.0
1 3 1 7 0.98 0.82 0.89 3 0 1 1.0 0.57 0.75
NIR 2 10 0 5 0 0.17 1.0 0.41 0.18 0.92 0 2 0 0.0 1.0 0.0 0.27 0.91
3 3 0 1 1.0 0.95 0.97 0 1 0 0.8 1.0 0.89
1 2 3 5 0.95 0.87 0.90 1 0 0 1.0 0.86 0.92
Fuséo de nivel
bai 2 6 2 3 1 0.40 0.97 0.62 0.14 0.92 0 1 0 0.5 1.0 0.70 0.11 0.97
aixo
3 2 0 2 1.0 0.97 0.98 0 0 0 1.0 1.0 1.0
1 2 2 8 0.97 0.86 0.87 1 0 1 0.86 1.0 0.97
Fuséo de nivel
i 2 5 1 3 0 0.50 1.0 0.44 0.12 0.93 0 1 0 1.0 0.5 1.0 0.1 0.97
médio
3 2 0 2 1.0 1.0 0.98 0 0 0 1.0 1.0 1.0

SEN = sensibilidade; SPE = especificidade; Eff = eficiéncia; Acc = acuracia; ER = erro de predigao total; NAS = numero de amostras néo classificadas; FP = falso positivo; FN =
falso negativo
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Tabela 5.5. Principais parametros estatisticos dos modelos PLS-DA a partir dos espectros individuais e fundidos para classificagao em 6leo leve/médio/pesado.

Treinamento Teste
Fonte de
dad Classe nvl FP FN NAS SEN SPE Eff ER Acc FP FN NAS SEN SPE Eff ER Acc
ados
1 1 0 1 1.0 0.99 0.99 0 0 1 1.0 1.0 1.0
MIR 2 7 2 2 3 0.96 0.91 0.93 0.05 0.95 1 0 1 1.0 0.9 0.94 0.04 0.97
3 1 2 2 0.88 0.98 0.92 0 1 0 0.88 1.0 0.93
1 1 3 0 0.57 0.99 0.75 0 1 2 0.0 1.0 0.0
NIR 2 6 5 2 3 0.96 0.79 0.87 0.14 0.91 2 1 2 0.96 0.75 0.84 0.25 0.90
3 1 2 2 0.88 0.98 0.92 1 1 1 0.86 0.96 0.90
1 0 0 3 1.0 1.0 1.0 0 0 2 1.0 1.0 1.0
Fusao de nivel
bai 2 5 0 4 5 0.93 1.0 0.96 0.02 0.95 0 0 1 1.0 1.0 1.0 0.0 1.0
aixo
3 4 0 3 1.0 0.93 0.96 0 0 0 1.0 1.0 1.0
1 2 2 8 0.97 0.86 0.87 1 0 0 0.86 1.0 0.97
Fusao de nivel
i 2 5 1 3 0 0.50 1.0 0.44 0.12 0.93 0 1 0 1.0 0.5 1.0 0.1 0.97
médio
3 2 0 2 1.0 1.0 0.98 0 0 1 1.0 1.0 1.0

SEN = sensibilidade; SPE = especificidade; Eff = eficiéncia; Acc = acuracia; ER = erro de predigdo total; NAS = nimero de amostras ndo classificadas; FP = falso positivo; FN =

falso negativo
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Vale ressaltar que a fusdo de nivel baixo é geralmente vantajosa quando as
dimensbes das matrizes fundidas sdo muito semelhantes, ou seja, quando o numero
de variaveis é semelhante, caso contrario, pode haver predominio de uma fonte de
dados sobre a outra. As matrizes MIR e NIR utilizadas neste trabalho apresentaram
3351 e 3001 variaveis, respectivamente. Devido a similaridade do numero das
variaveis, ndo houveram problema de predominancia de dados em decorréncia de
discrepancia entre as dimensdes das matrizes.

No entanto, esse problema também pode ocorrer quando as matrizes fundidas
tém variancias muito diferentes. Nesse caso, € provavel que o modelo consiga
capturar bem a variancia de uma matriz e desconsiderar parcialmente a variancia da
outra, evitando que esta contribua para a construcdo do modelo. Dessa forma, a
variagdo conjunta entre as matrizes n&o sera capturada e a fusdo dos dados sera
inatil.

O grafico da Figura 5.4 mostra a variancia contida em cada uma das variaveis
das matrizes MIR e NIR. Fica claro que as variancias das variaveis entre as duas
matrizes sdo bastante diferentes. Os espectros NIR tém variancia total igual a 0,0025,
muito maior que a variancia total dos espectros MIR, igual a 0,0000144. Esta
discrepancia pode causar sobreposicdo das informagdes contidas no NIR sobre o
MIR.
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Figura 5.4. Variancia contida nas variaveis dos espectros MIR e NIR.
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Para resolver este problema, o pré-processamento auto escalonamento pode ser
aplicado apds a fusao das matrizes, como foi feito neste trabalho. Desta forma, todas
as variaveis terdo variancia igual a um e, consequentemente, todas contribuirdo com
equidade para a formacdo do modelo.

Conforme mostram as tabelas, diferentes numeros de variaveis latentes foram
necessarios para os diferentes conjuntos de dados (MIR, NIR ou espectros fundidos)
para se obter modelos com as menores taxas de erro possiveis.

Comparando os resultados entre as fontes de dados, para todas as
classificagdes, os espectros NIR forneceram modelos com os piores desempenhos,
tanto para amostras de treinamento quanto para amostras externas.

Em geral, os desempenhos de classificagdo foram satisfatérios. Para todas as
classificacdes, os melhores modelos apresentaram acuracias superiores a 92,0% para
treinamento e a 97,0% para previsdo. Esses resultados sdo semelhantes a algumas
classificagdes PLS-DA para petréleo bruto encontradas na literatura. GALTIER et al.
(2011) utilizaram espectros no infravermelho médio de petréleo bruto para classifica-
los de acordo com sua origem geografica. O modelo PLS-DA alcangou uma acuracia
igual a 100%. LOVATTI et al. (2019) utilizaram floresta randémica para discriminar
amostras de 6leo, de acordo com o ponto de fluidez maximo, obtendo resultados com
exatiddo de 90% e 71%, respectivamente, para espectros de RMN 'H e RMN "3C.

NESPECA et al. (2018) desenvolveram um modelo PLS-DA, a partir de dados
de cromatografia gasosa, para detectar adulteracdo em gasolina. O modelo pdde
discriminar corretamente 100% das amostras de treinamento e validagédo. MAZIVILA
et al. (2015) também obtiveram previsdes 100% corretas, utilizando dados MIR e PLS-
DA, para determinar simultaneamente o 6leo empregado e a rota (metilica ou etilica)
na produgao de amostras de biodiesel. No entanto, & importante ressaltar que gasolina
e biodiesel sdo matrizes menos complexas que o petroleo bruto.

Para a classificagdo em doce/azedo, ambas os espectros (MIR e NIR) foneceram
modelos equivalentes que apresentaram, para as amostras de teste, os mesmos
valores de sensibilidade (0,96 em relagdo a classe 1) e especificidade (0,88 em
relagao a classe 1) e, como consequéncia, a mesma eficiéncia (0,91), acuracia (0,94)
e erro de predigao total (0,08). Para o conjunto de treinamento, os espectros MIR
forneceram uma taxa de erro de predicao menor (0,11) que os espectros NIR (0,17).

A exatiddo também foi melhor para MIR (0,92) em relacdo ao NIR (0,81).
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As fusdes de baixo e médio nivel trouxeram uma pequena melhoria para o
conjunto de treinamento, reduzindo o ER para valores iguais a 0,09 e 0,08,
respectivamente, embora a acuracia tenha permanecido praticamente a mesma do
modelo MIR individual, para o conjunto de treinamento. Nos quatro modelos, ndo
houveram amostras n&o atribuidas.

Como pbdde ser visto, o ER é utilizado como principal parametro para
comparacéo dos modelos. E mais comum comparar os valores de ER das amostras
de teste, entretanto em todos os modelos de classificacdo em 6leo doce/azedo e em
alguns modelos seguintes, o ER das amostras de treinamento foi maior que das
amostras de teste. Neste caso, utiliza-se sempre o maior valor de ER como referéncia
para comparacao dos modelos, seja a partir das amostras de teste ou de treinamento.

Seguindo essa légica, o modelo NIR apresentou o pior desempenho, com ER
igual a 0,17, seguido do modelo MIR, com ER igual a 0,11. As fusbes de nivel baixo e
meédio trouxeram uma pequena melhoria, com ER igual a 0,09 e 0,08,
respectivamente.

Para classificagdo em o6leo pobre/rico em nitrogénio, o modelo MIR apresentou
maior capacidade de reconhecer suas proprias amostras e amostras diferentes,
obtendo maiores valores de sensibilidade (0,77 em relagao a classe 1), especificidade
(0,96 em relacéao a classe 1) e acuracia (0,89) e menor ER (0,14), em relagao ao
modelo NIR, cuja sensibilidade, especificidade, acuracia e ER foram iguais a 0,73 (em
relagéo a classe 1), 0,91 (em relagdo a classe 1), 0,85 e 0,18, respectivamente.

A fusdo de baixo nivel melhorou ligeiramente a sensibilidade e especificidade,
alcangando uma eficiéncia de 0,88. Também reduziu o ER para 0,11, embora a
acuracia tenha permanecido a mesma do modelo MIR individual (0,89). Ja a fusédo de
nivel médio reduziu o ER para 0,10, aumentou a eficiéncia para 0,89 e a acuracia para
0,92. Nos quatro modelos, ndo houveram amostras n&o atribuidas.

Para classificagao em 6leo nao acido/acido/altamente acido, o conjunto de dados
MIR forneceu um modelo com maior capacidade classficatéria em comparacédo ao
conjunto de NIR. Como pode ser visto na Tabela 5.4, o modelo MIR apresentou maior
sensibilidade, especificidade, eficiéncia e acuracia e menor erro de previsao total tanto
para amostras de treinamento quanto para de teste.

As fusbes de nivel baixo e médio produziram modelos com ER inferiores,

respectivamente iguais a 0,14 e 0,12, ao modelo MIR, cujo ER foi igual a 0,21. Além
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disso, houve mais amostras nao atribuidas no modelo MIR do que nos modelos
fundidos, tanto para o conjunto de treinamento quanto para o de teste. No entanto, o
modelo MIR apresentou maior acuracia (0,97) que os modelos de fusdo a nivel baixo
(0,92) e médio (0,93).

Para a classificagcdo em o6leo leve/médio/pesado, a técnica MIR produziu um
modelo com maior capacidade classificatéria do que técnica NIR, cujo erro de
predigéo total (0,25) foi cinco vezes maior que o MIR (0,05). A fusdo dos conjuntos
MIR e NIR, a nivel baixo, melhorou o desempenho do modelo, alcangando maior
eficiéncia e menor ER. Como pode ser visto na Tabela 5.5, a fusdo trouxe uma
melhoria em todos os parametros estatisticos dos modelos. Apesar disso, houve
algumas amostras que nao foram atribuidas a nenhuma classe nos quatro modelos,
tanto para o conjunto de treinamento quanto de teste.

MOHAMMADI et al. (2020), assim como feito neste estudo, utilizou dados MIR e
PLS-DA para classificagdo de petréleo bruto em trés classes, com base em seus
valores de gravidade °API. O resultado da classificagdo apresentou 100% de acuracia
para as amostras de treinamento e de teste. Sem fusdo de dados, os autores
obtiveram resultados equivalentes aos deste estudo, entretanto utilizaram apenas 20
amostras de petrdleo, enquanto que aqui foram utilizadas 121 amostras com uma
faixa de °API ligeiramente maior.

Em geral, os melhores resultados foram obtidos para os conjuntos de dados MIR
e NIR combinados a nivel médio. Em outras palavras, a fusdo de dados levou a um
refinamento ou aprimoramento dos resultados. Isso € importante, uma vez que a esta
metodologia ndo € usada para complementar os resultados das técnicas individuais,
mas sim para substitui-los. Portanto, deve apresentar resultados melhores do que as

técnicas individuais e, somente assim, sua utilizagéo se justifica.

5.4 Conclusao

Neste estudo, as espectroscopias MIR e NIR foram aplicados para discriminar
amostras de petréleo bruto de acordo com quatro classificagdes. O método de analise
discriminante de minimos quadrados parciais, associado a fusdo de dados de baixo
nivel, foi usado para construir modelos a partir dos espectros individuais e dos

espectros fundidos. Posteriormente, os desempenhos de classificagdo de todos os
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modelos foram comparados com base nos principais parametros estatisticos.

Diante dos resultados obtidos, a abordagem discriminante baseada na
metodologia proposta mostrou-se uma forma promissora e eficiente de diferenciar
amostras de petréleo bruto de acordo com as classificagdes apontadas. Os protocolos
experimentais aqui apresentados, juntamente com os modelos construidos,
mostraram que a fusao de dados de baixo e/ou médio nivel melhoraram a capacidade

discriminante de todos os modelos de classificagao.
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CAPITULO 6 CONCLUSOES GERAIS

A fusdo de dados integra informacgdes de diferentes fontes de aquisicdo sobre
um mesmo conjunto de amostras. O método, portanto, tem a capacidade de prover
novas informagdes que nenhuma fonte de dados, de maneira isolada, seria capaz de
fornecer. Em problemas envolvendo matrizes complexas como o petréleo, é muito
improvavel que apenas uma técnica analitica consiga fornecer informacgbes
suficientes para explicar toda variancia dos dados por meio de um modelo
quimiomeétrico e assim conseguir uma boa exatiddo em suas previsdes. Dessa forma,
neste trabalho, a fusdo de dados foi aplicada para predicdo de propriedades e
classificagado de amostras de petroleo bruto.

Quatro estratégias de fusdo de dados foram apresentadas e suas aplicagdes
foram demonstradas sobre os diferentes dados espectrais. O principal objetivo foi
verificar a viabilidade da fusdo e comparar os resultados das diferentes estratégias.
Um aspecto importante € a condugcdo adequada das fusbes, de forma que se
escolham os pré-tratamentos e estratégias que evitem contribuicbes ambiguas e
permitam que sejam capturadas as informagdes relevantes em todas as fontes de
dados, independentemente de sua dimensao ou variancia, no processo de analise
multivariada.

Os resultados mostraram que, a partir da fusao, foi possivel agregar infiormagdes
diferentes advindas de duas ou mais fontes analiticas que, em conjunto, atuaram
sinergicamente para contruir modelos de maior exatiddo. Embora a fusdo de nivel
médio por PLS tenha aumentado a exatiddo dos modelos, as fusdes de nivel baixo,
médio por PCA e alto ndo trouxeram melhorias significativas. Ja os resultados de
classificagdo mostraram que a fusao de baixo e médio nivel melhoraram de forma sutil
a capacidade discriminante em todos os casos.

O uso da fusado de dados s6 se justifica nos casos em que houve melhoria da
capacidade preditiva e classificatéria dos modelos em relacdo aos modelos
individuais, visto que a inclusdo de duas ou mais técnicas acrescenta custos e
demanda de tempo ao processo.

As espectroscopias de MIR, NIR, RMN 'H e '3C, utilizadas neste trabalho, se

mostram técnicas simples, rapidas e nao destrutivas, trazendo vantagens em relacao
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aos experimentos padronizados para determinacéo das propriedades fisico-quimicas
do petréleo bruto. Afusado de dados e a regressao linear por PLS também se destacam
pela sua simplicidade de aplicagao e rapidez de processamento, ndo exigindo uma
alta demanda computacional, como nos casos de selecio de variaveis ou método ndo

lineares.
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Apéndice A — Propriedades fisico-quimicas das amostras utilizadas neste trabalho

Tabela A 1: Propriedades fisico-quimicas das amostras utilizadas neste trabalho.

Amostra / Propriedade °APl S (%om/m) NT (%m/m) NB (%m/m) NAT (mgKOHg™) SAT (%m/m) ARO (%m/m) POL (%m/m)
AP-QMT-0001 54,0 0,084 0,0012 0,0009 0,060 88,40 11,60 0,00
AP-QMT-0002 41,9 0,171 0,0716 0,0208 0,170 71,90 16,20 11,90
AP-QMT-0003 17,0 0,562 0,3892 0,1360 3,090 41,60 29,80 28,60
AP-QMT-0004 32,5 0,069 0,2800 0,0980 0,180 59,70 10,60 29,70
AP-QMT-0005 25,5 0,351 0,2717 0,0908 1,180 58,60 23,40 18,00
AP-QMT-0006 23,6 0,234 0,1300 0,0432 2,640 62,20 19,40 18,46
AP-QMT-0007 29,9 0,216 0,2800 0,0859 0,070 52,70 33,60 13,57
AP-QMT-0008 53,3 0,078 0,0014 0,0010 0,080 89,20 10,80 0,00
AP-QMT-0009 11,4 0,520 0,3400 0,1300 3,400 37,00 28,70 33,00
AP-QMT-0010 26,8 0,412 0,3529 0,1260 0,290 53,80 24,10 22,10
AP-QMT-0011 26,7 0,500 0,2960 0,1130 0,190 56,00 26,90 17,10
AP-QMT-0012 39,5 0,109 0,0565 0,0162 0,060 84,00 8,40 7,60
AP-QMT-0013 29,0 0,310 0,3173 0,1100 0,100 52,10 27,20 20,70
AP-QMT-0014 28,4 0,308 0,3355 0,1070 0,170 51,80 21,90 26,35
AP-QMT-0015 29,4 0,360 0,2535 0,1020 0,350 58,30 21,90 19,80
AP-QMT-0016 24.4 0,510 0,3477 0,1330 0,580 44,80 22,80 32,40
AP-QMT-0017 29,6 0,361 0,2527 0,1030 0,240 60,30 22,70 17,00
AP-QMT-0018 22,0 0,555 0,3747 0,1400 1,730 44,20 26,50 29,30
AP-QMT-0019 30,8 0,323 0,2200 0,0813 0,050 57,70 24,20 18,01
AP-QMT-0020 30,6 0,090 0,2400 0,0891 0,278 61,50 23,10 15,35
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AP-QMT-0021
AP-QMT-0022
AP-QMT-0023
AP-QMT-0024
AP-QMT-0025
AP-QMT-0026
AP-QMT-0028
AP-QMT-0029
AP-QMT-0030
AP-QMT-0031
AP-QMT-0032
AP-QMT-0033
AP-QMT-0034
AP-QMT-0035
AP-QMT-0036
AP-QMT-0037
AP-QMT-0038
AP-QMT-0039
AP-QMT-0040
AP-QMT-0041
AP-QMT-0042
AP-QMT-0044
AP-QMT-0045
AP-QMT-0046
AP-QMT-0047

234
28,7
29,2
29,8
32,1
255
30,2
41,0
259
35,9
28,0
27,5
29,5
40,5
21,0
23,6
52,0
36,7
32,9
30,8
34,0
22,7
28,4
29,8
27,8

0,962
0,385
0,352
0,250
0,266
0,423
0,353
0,084
0,190
0,040
0,535
0,700
0,229
0,181
0,496
0,556
0,072
0,175
0,120
0,300
0,220
0,680
0,376
0,250
0,360

0,4700
0,2836
0,2800
0,2259
0,1300
0,3200
0,1094
0,2401
0,0579
0,3674
0,3100
0,3200
0,2900
0,0757
0,5200
0,4009
0,0009
0,1060
0,0897
0,2200
0,1200
0,3900
0,3500
0,2259
0,3500

0,4700
0,1130
0,1040
0,0824
0,0428
0,1180
0,0978
0,0174
0,1280
0,0446
0,1080
0,1140
0,0996
0,0250
0,1560
0,1480
0,0007
0,0343
0,0357
0,0679
0,0385
0,1680
0,1070
0,0824
0,1130

0,350
0,510
0,270
0,040
0,450
0,700
0,320
0,030
0,815
0,500
0,140
0,100
0,060
0,140
0,890
0,420
0,040
0,130
0,170
0,100
0,310
1,160
0,360
0,040
0,300

48,00
58,40
54,00
38,00
56,60
49,70
63,10
80,80
48,60
46,00
53,50
56,20
61,50
74,70
38,20
40,40
90,60
76,60
70,80
57,40
62,40
40,20
52,60
38,00
55,10

28,60
19,40
24,00
27,30
24,40
24,90
18,20
12,80
22,20
35,10
29,40
30,70
22,60
14,80
27,40
16,20
9,40
13,50
14,70
28,00
27,50
37,20
27,20
27,30
27,30

23,20
22,20
22,00
34,70
19,00
25,30
18,70
6,40
29,20
18,90
17,10
13,10
15,49
10,60
4,70
43,40
0,00
9,90
14,73
14,85
10,10
22,74
20,20
34,70
17,60
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AP-QMT-0048
AP-QMT-0049
AP-QMT-0050
AP-QMT-0053
AP-QMT-0054
AP-QMT-0055
AP-QMT-0056
AP-QMT-0057
AP-QMT-0058
AP-QMT-0059
AP-QMT-0060
AP-QMT-0061
AP-QMT-0062
AP-QMT-0064
AP-QMT-0065
AP-QMT-0066
AP-QMT-0069
AP-QMT-0073
AP-QMT-0075
AP-QMT-0076
AP-QMT-0077
AP-QMT-0078
AP-QMT-0079
AP-QMT-0080
AP-QMT-0081

44,6
33,0
30,6
29,6
259
25,6
30,1
29,6
294
29,0
28,7
31,7
29,3
23,6
28,4
41,0
30,8
28,1
17,7
26,9
47,6
22,1
30,4
28,1
21,9

0,070
0,224
0,278
0,352
0,815
0,351
0,250
0,360
0,360
0,310
0,300
0,155
0,376
0,556
0,308
0,084
0,286
0,370
0,633
0,610
0,035
0,663
0,324
0,350
0,743

0,0130
0,1051
0,2400
0,2800
0,3674
0,2717
0,2800
0,2527
0,2535
0,3173
0,3166
0,2300
0,3100
0,3529
0,4009
0,3355
0,0579
0,4817
0,4200
0,3186
0,0126
0,3316
0,2358
0,3200
0,3674

0,0046
0,0362
0,0891
0,1040
0,1280
0,0908
0,0859
0,1030
0,1020
0,1100
0,1120
0,0782
0,1060
0,1480
0,1070
0,0174
0,0883
0,1140
0,1510
0,1160
0,0064
0,1200
0,0959
0,1130
0,1330

0,030
0,330
0,110
0,270
0,190
1,180
0,100
0,240
0,350
0,100
0,160
0,030
0,290
0,420
0,170
0,030
0,090
0,240
2,780
0,110
0,050
1,320
0,050
0,200
1,310

83,00
62,50
61,50
54,00
48,60
58,60
52,70
60,30
58,30
52,10
57,00
57,10
53,10
40,40
51,80
80,80
62,60
59,70
41,30
53,20
82,70
41,30
54,50
59,40
45,20

12,20
26,60
23,10
24,00
22,20
23,40
33,60
22,70
21,90
27,20
25,50
26,20
25,60
16,20
21,90
12,80
18,70
23,40
34,50
27,30
17,30
31,30
26,30
21,00
33,50

4,80
10,85
15,40
22,00
29,20
18,00
13,70
17,00
19,80
20,70
17,50
16,71
21,30
43,45
26,35

6,40
18,80
16,80
24,20
19,50

0,00
27,40
19,20
19,60
20,70
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AP-QMT-0082
AP-QMT-0083
AP-QMT-0084
AP-QMT-0085
AP-QMT-0086
AP-QMT-0087
AP-QMT-0088
AP-QMT-0089
AP-QMT-0091
AP-QMT-0092
AP-QMT-0094
AP-QMT-0096
AP-QMT-0098
AP-QMT-0099
AP-QMT-0100
AP-QMT-0101
AP-QMT-0102
AP-QMT-0103
AP-QMT-0104
AP-QMT-0105
AP-QMT-0106
AP-QMT-0107
AP-QMT-0108
AP-QMT-0110
AP-QMT-0112

28,8
29,7
36,1
30,2
32,3
22,2
31,4
30,5
28,1
22,6
17,7
29,1
22,2
13,1
37,8
26,8
30,2
27,9
49,4
49,6
52,0
53,3
54,0
28,0
19,4

0,368
0,307
0,060
0,290
0,308
0,686
0,336
0,351
0,312
0,701
0,609
0,303
0,686
0,683
0,169
0,412
0,353
0,394
0,004
0,005
0,072
0,078
0,084
0,328
0,767

0,3077
0,2401
0,1212
0,2352
0,2315
0,3500
0,2192
0,2366
0,3021
0,3500
0,4200
0,2765
0,3400
0,5671
0,1094
0,3529
0,2401
0,3147
0,0019
0,0014
0,0009
0,0014
0,0012
0,2813
0,4800

0,1390
0,0782
0,0485
0,0773
0,0821
0,1290
0,0887
0,1050
0,1050
0,1250
0,1440
0,1080
0,1250
0,2120
0,0449
0,1260
0,0978
0,1110
0,0006
0,0005
0,0007
0,0010
0,0009
0,0984
0,1710

0,230
0,120
0,090
0,110
0,230
1,250
0,350
0,260
0,140
1,160
3,070
0,160
0,650
4,960
0,730
0,290
0,320
0,210
0,360
0,090
0,040
0,080
0,060
0,310
1,250

55,30
57,70
77,50
57,50
64,90
49,80
66,20
57,70
59,20
48,10
36,70
53,90
45,10
36,60
74,10
53,80
63,10
56,30
87,00
86,40
90,60
89,20
88,40
59,80
40,20

27,40
26,10
7,00
24,10
21,90
29,20
20,20
27,30
23,50
33,30
27,60
29,20
32,60
26,30
13,90
24,10
18,20
25,20
13,00
13,40
9,40
10,80
11,60
24,20
33,30

17,30
16,20
15,50
18,40
13,20
21,00
13,60
15,00
17,35
18,45
35,60
16,90
22,00
37,05
11,95
22,10
18,70
18,50
0,00
0,20
0,00
0,00
0,00
16,00
26,50
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AP-QMT-0117
AP-QMT-0121
AP-QMT-0122
AP-QMT-0124
AP-QMT-0125
AP-QMT-0126
AP-QMT-0127
AP-QMT-0131
AP-QMT-0132
AP-QMT-0135
AP-QMT-0136
AP-QMT-0137
AP-QMT-0139
AP-QMT-0142
AP-QMT-0143
AP-QMT-0144
AP-QMT-0145
AP-QMT-0146
AP-QMT-0149
AP-QMT-0152
AP-QMT-0153
AP-QMT-0154
AP-QMT-0155
AP-QMT-0156
AP-QMT-0158

29,8
28,5
29,0
26,7
28,4
29,7
171
23,6
28,7
29,5
19,0
28,3
28,8
29,8
28,5
28,9
18,3
20,6
26,9
29,3
28,4
29,0
27,6
18,4
29,5

0,250
0,440
0,336
0,500
0,308
0,300
0,562
0,550
0,367
0,327
0,452
0,310
0,368
0,327
0,383
0,373
0,797
0,718
0,753
0,740
0,324
0,394
0,348
0,549
0,291

0,2259
0,3700
0,2912
0,2960
0,3355
0,2401
0,3423
0,4004
0,2153
0,2195
0,3224
0,2937
0,3279
0,2630
0,3162
0,3208
0,4302
0,3758
0,3288
0,1600
0,3141
0,3340
0,3459
0,3694
0,2408

0,0824
0,1100
0,1030
0,1130
0,1070
0,0782
0,1370
0,1590
0,1060
0,0764
0,1110
0,1030
0,1090
0,1070
0,1130
0,1120
0,1500
0,1380
0,1190
0,0469
0,1070
0,1250
0,1170
0,1360
0,0828

0,040
0,440
0,370
0,190
0,170
0,120
0,342
0,300
0,280
0,100
1,840
0,150
0,270
0,130
0,300
0,290
1,430
1,090
0,120
0,290
0,280
0,280
0,270
2,110
0,190

38,00
51,30
52,10
56,00
51,80
57,70
n.d.
49,20
62,30
64,40
65,90
51,50
50,80
54,70
53,40
52,00
39,40
n.d.
48,20
56,60
51,00
48,60
50,50
44,90
57,10

27,30
29,10
30,10
26,90
21,90
26,10
n.d.
24,50
20,60
19,80
33,60
21,70
22,90
21,40
2470
20,50
31,50
n.d.
26,20
22,70
21,40
24,60
25,80
32,20
22,60

34,70
19,70
17,80
17,10
26,35
16,20
n.d.
26,30
17,10
15,80
0,50
26,85
26,30
24,00
21,90
27,50
29,00
n.d.
25,50
20,60
27,60
26,80
23,67
22,90
20,30
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AP-QMT-0159
AP-QMT-0160
AP-QMT-0161
AP-QMT-0162
AP-QMT-0164

27,6
259
27,7
28,5
15,2

0,397
0,486
0,394
0,389
0,729

0,3078
0,3631
0,3040
0,2919
n.d.

0,1200
0,1470
0,1190
0,1190
n.d.

0,310
0,150
0,300
0,350
2,020

48,50
46,80
52,30
50,70
n.d.

23,40
24,00
24,50
24,90
n.d.

28,10
29,20
23,20
24,40
n.d.
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