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RESUMO

Uma estimacdo precisa do comportamento do reservatorio € necessaria para a
avaliacdo das reservas de hidrocarbonetos, previsdo de desempenho futuro
desenvolvimento das instalagfes de producado e planejamento de métodos eficazes
de recuperacdo de Oleo. No entanto, a medicdo de todas as propriedades do
petréleo durante a operacdo de um poco exploratério € inviavel por causa do tempo
demandado para a completa caracterizacdo. O problema é contornado com a
medicao de algumas propriedades, a partir das quais se estimam outras. Com esta
finalidade diversos modelos foram desenvolvidos nos ultimos anos para relacionar,
de forma eficiente, as propriedades do fluido do reservatorio como, por exemplo,
fator volume de formacao, razéo de solubilidade, pressdo de saturacéo, temperatura,
grau API, densidade etc. Estes modelos sdo conhecidos na literatura e industria
como correlagcdes PVT, dentre as quais as mais conhecidas sao de Standing, Glaso
e Vazquez-Beggs. Diversas modificacbes dessas correlagdes tém sido introduzidas
nos ultimos anos por De Ghetto, Al Marroun, Petrosky, dentre outros. Neste trabalho
apresentamos, com aplicacdo de um ferramental estatistico adequado, uma analise
destas das correlagcdes PVT que estimam a pressao de saturacado propostas por
Standing, Glaso e Vazquez-Beggs. Os dados experimentais utilizados sdo o0s

apresentados por De Ghetto et al. (1995).

Palavras chaves: Correlacdes, Propriedades PVT, Reservatorios de Petroleo.
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ABSTRACT

A precise estimation of a reservoir behavior is very important for the correct
evaluation of hydrocarbons amount, prediction of the performance, development of
production facilities and planning of efficient recuperation methods. But direct
evaluation of all petroleum properties is not viable during operation of an exploratory
well bore. This problem is solved by estimating some properties from others whose
evaluation in laboratory is easier. Several correlations were proposed and
commented in the literature for correlating oil formation volume factor, solubility ratio,
bubble point pressure, reservoir temperature, oil gravity, gas gravity, and so on.
These models have been nominated PVT correlations, although sometimes the
include some non PVT properties as oil and gas viscosity. The most famous
correlations is that proposed by Standing, Glaso and Vazquez-Beggs, which have
been modified by other researchers as, for example, De Gheto, Al Marroun and
Petrosky. In this work, we present statistical analysis of some correlations (for bubble
point pressure estimation) for Standing, Glaso and Vazquez-Beggs correlations. The

experimental data are that presented by De Gheto in 1995.

Keywords: Correlation, PVT properties, Petroleum reservoir.
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1. INTRODUCAO

O petroleo é constituido por uma mistura de grande quantidade de hidrocarbonetos
e pequenas quantidades de ndo hidrocarbonetos como enxofre, nitrogénio, oxigénio
e hélio denominados de elementos secundarios. As propriedades fisicas e quimicas
do dleo cru (petrdleo em seu estado bruto) variam consideravelmente dependendo

da concentracao dos varios tipos de hidrocarbonetos e de elementos secundarios.

Uma descricdo precisa das propriedades fisicas do Oleo cru € de consideravel

importancia especialmente no estudo de reservatorios de petréleo.

As propriedades fisicas de principal interesse em estudos de engenharia de petroleo
séo:

- densidade de gas na solucao;

- densidade do 6leo;

- razao de solubilidade,

- pressao de saturacao;

- fator volume de formacéao (de 6leo e de gas);
- fator volume de formacdo total;

- coeficiente de compressibilidade do 6leo;

- viscosidade do 6leo;

- viscosidade do gas;

- massa especifica do 6leo;

- tensdo superficial (ou interfacial no caso de dois liquidos).

As informacfes sobre a maior parte destas propriedades dos fluidos sdo geralmente
determinadas através de experimentos laboratoriais realizados em amostras obtidas
de um reservatorio real. Para isso, as amostras retiradas do po¢co devem manter as
condi¢Oes do fluido as mais proximas possiveis daquelas do reservatorio. Na maioria
dos reservatorios de petroleo, as propriedades dos fluidos nas condicbes de
superficie diferem consideravelmente daquelas encontradas nas condigbes de
reservatorio, uma vez que no reservatorio o Oleo estd submetido a altas

temperaturas e pressoes.



A medicdo de todas as propriedades do petréleo durante a operacdo de um poco
exploratério € invidvel por causa do tempo demandado para a completa
caracterizacdo, além dos altos custos que envolvem tais medi¢cdes. O problema é
contornado com a medicao de algumas propriedades, a partir das quais estimam-se
outras. Assim, na auséncia de medidas experimentais, as propriedades do 6leo sédo
determinadas através de correlacdes empiricas, conhecidas como correlagées PVT.
O termo PVT (presséo-volume-temperatura) é usado para descrever o conjunto de
medicdes que devem ser feitas para determinar a mudanca do volume com a

variacdo da presséo e temperatura.

De acordo com De Ghetto et al. (1995, p.647),

o ideal é que as propriedades dos fluidos sejam determinadas a partir de
estudos laboratoriais em amostras coletadas do fundo do poco ou da
superficie. No entanto, os dados experimentais nem sempre estdo
disponiveis, por causa de uma ou mais destas razfes: a) as amostras
coletadas ndo sdo confiaveis, b) as amostras ndo foram tomadas para
reduzir custos, c¢) analises PVT ndo estdo disponiveis quando sé&o
necesséarias. Essa situacdo freqlentemente ocorre na interpretacdo de
testes de producéo na exploracéo de pogos.

As correlacdes PVT sao importantes ferramentas em tecnologia de reservatorio. As
estimativas obtidas através das correlagbes PVT formam a base para a avaliacdo
das reservas de hidrocarbonetos, previsdo de desempenho futuro, desenvolvimento
das instalacdes de producéo e planejamento de métodos eficazes de recuperacao
de 6leo, além de serem necessarias para o célculo da eficiéncia de recuperacao de
um reservatoério. Por isso, € muito importante que tais estimativas sejam tao precisas

0 quanto possivel.

1.1. PRINCIPAIS CORRELACOES DE PROPRIEDADES PVT

Com a finalidade de estimar propriedades de petroleo a partir de medidas
experimentais de outras, diversos modelos foram desenvolvidos nos ultimos anos
para relacionar, de forma eficiente, as propriedades do reservatério fluido como, por
exemplo, pressao de saturagdo, razdo de solubilidade, fator volume de formacéo,
temperatura, grau API, densidade etc. Estes modelos sdo conhecidos na literatura e
industria como correlacbes PVT, dentre as quais as mais conhecidas sdo de

Vazquez-Beggs, Standing e Glaso. Com a finalidade de tornar as correlagdes mais



precisas, nos ultimos anos diversas modificagcbes tém sido propostas a essas
correlagdes por De Guetto, Al Marroun, Petrosky-Farshad, dentre outros.

A Tabela 1.1 resume as principais correlacbes PVT de petroleos propostas nas

dltimas décadas e utilizadas na industria do petrdleo.

Como sdo muitas as correlagcbes PVT propostas na literatura, esse trabalho se
restringira a estudar as correlagdes propostas por Standing, Glaso e Vazquez-Beggs
para estimar a pressdo de saturacdo. Tais correlagbes serdo apresentadas no
Capitulo 3.

Os autores Standing, Glaso e Vazquez-Beggs foram escolhidos por suas
correlagfes ja terem sido exaustivamente estudadas e por diversas modificagdes e
novas correlagdes terem sido sugeridas a partir de estudos das mesmas. Optamos
pelo estudo das correlacbes que estimam a pressao de saturacdo por ser uma

propriedade que causa um efeito significativo nas correlacdes PVT.

“A pressao de saturagdo R, de um sistema de hidrocarbonetos é definida como a

mais alta pressao em que uma primeira bolha de gas é liberada do 6leo” (AHMED,
2001, p. 86). Ou seja, é a pressao na qual o Oleo esta saturado de gas. Para
pressdes maiores ou superiores a pressdo de saturacdo, o petréleo encontra-se

100% na fase liquida.

Quando a pressédo esta inferior a pressdo de saturacdo o gas é liberado do dleo,
resultando em fluxo bifasico. Por isso a pressdo de saturacdo tem um efeito
significativo sobre as correlacdes PVT, marcando uma mudanca drastica e uma

descontinuidade nas correlagdes.

Como as outras propriedades a pressdo de saturacdo pode ser medida
experimentalmente e na auséncia dessas medidas € necessario estima-las. Diversos

graficos e correlagbes para determinar B, foram desenvolvidos e propostos durante

7

décadas, assumindo que a pressdo de saturagcdo € uma funcdo da razdo de



solubilidade R, da densidade do gas y,, da densidade do 6leo em °API, e da

temperatura T , ou seja, B, =f (Rs,yg,API ,T).

Tabela 1.1 - Resumo das principais Correlacdes PVT de petréleos propostas nas

Ultimas décadas e utilizadas na industria do petroleo.

Correlagdes PVT Propostas

Autor e Ano o
Comentérios sobre as amostras

- Presséao de saturacao;

Standing - Razao de solubilidade;
(1947/1981) - Fator volume de formacao do éleo saturado de gas.
- 105 amostras de 22 sistemas de 6leos da Califérnia.

- Presséo de saturacéo;

Glaso - Razéo de solubilidade;
(1980) - Fator volume de formagéo do 6leo saturado de gas.

- 45 amostras de 6leo do Mar do Norte.

Vazquez-Beggs
(1980)

- Presséo de saturacéo e raz&o de solubilidade;

- Fator volume de formacgé&o do 6leo saturado de gés e sub-saturado;

- Coeficiente de compressibilidade do 6leo saturado de gas e sub-saturado;
- Viscosidade do 6leo sub-saturado.

- 600 analises PVT laboratoriais de 6leos de vérias partes do Mundo.

Ng & Egbogah
(1983)

- Viscosidade do 6leo morto;

- Viscosidade do 6leo morto, usando a temperatura minima na qual 6leo
mantém as propriedades de um fluido;

- Viscosidade do 6leo saturado de gés e sub-saturado.

- 394 sistemas de Oleos de reservatorios de AGAT Engineering Ltd.

Khan, Al-Mahoun,
Duffuaa & Abu-Khamsin

- Viscosidade do 6leo na presséo de saturagéo;
- Viscosidade do 6leo acima da pressao de saturacéo;
- Viscosidade do 6leo abaixo da presséo de saturacao.

(1987)
- 75 amostras de 65 reservatorios da Arabia Saudita.
- Presséo de saturacéo;
Al-Mahoun - Razao de solubilidade;
(1988) - Fator volume de formacao do éleo saturado de gés.

- 69 amostras de 69 reservatoérios de 6leo do Oriente Médio.

Petrosky & Farshad
(1993)

- Presséo de saturacao;

- Razéao de solubilidade;

- Fator volume de formacao do éleo saturado de gas;

- Coeficiente de compressibilidade do 6leo saturado de gés;

- 81 analises laboratoriais PVT de éleos de campos offshore do Texas e
Louisiana

(Continua)



Tabela 1.1 - Resumo das principais Correlacdes PVT de petréleos propostas nas

ltimas décadas e utilizadas na industria do petréleo (continuacao).

(Concluséo)

Correlagdes PVT Propostas
Comentérios sobre as amostras

Autor e Ano

- Presséo de saturacdo (Standing modificada);
- Razéo de solubilidade (Standing modificada);
- Razéao de solubilidade (Vazquez-Beggs modificada);
|- Compressibilidade (Vazquez-Beggs modificada);
De Ghetto, Paone & Villa | . v/iscosidade do 6leo morto (Egbogah-Jack modificada):
(1995) - Viscosidade do 6leo saturado (Kartoatmodjo modificada);
- Viscosidade do 6leo sub-saturado (Labeld e Kartoatmodjo modificadas).

- 63 amostras de 6leos pesados e extrapesados do Mediterraneo, Africa e
Golfo Pérsico.

- Presséo de saturacéo;
- Razéo de solubilidade (para pressdes abaixo de 157,28 psi);
- Fator volume de formagéo do dleo saturado de gas;
Hanafy, Macary, EI Nady, | . coeficiente de compressibilidade do 6leo saturado de gas:
Bayomi e Batanony | _ yiscosidade do dleo:
(1997) - Massa especifica do éleo saturado de gés e sub-saturado.

- 324 amostras de 123 reservatérios de varias regides do Egito (Golfo de
Suez, Deserto Ocidental e regides do Sinai).

_ - Presséo de saturacéo;
Velarde, Blasingame e |- Razao de solubilidade;

McCain Jr. - Fator volume de formagcéo do 6leo saturado de gas.
(1999)

- 195 analises PVT.

Fontes: FEKETE (2008), Ahmed (2001) e De Ghetto et al. (1995).

1.2. REVISAO BIBLIOGRAFICA SOBRE AS CORRELACOES PARA
A PRESSAO DE SATURACAO

A revisdo bibliografica deste trabalho se foca em artigos que versem sobre
correlagdes que estimam a pressédo de saturacdo do 6leo, uma vez que sao estas as

correlagdes estudadas ao longo deste trabalho.

Como o0 acesso a alguns artigos muito antigos nem sempre é possivel, foi utilizado

como base para esta reviséo o artigo de Al-Shammasi (2001).

Desde a década de 40 os engenheiros de reservatdorio tém percebido a

importancia do desenvolvimento de correla¢cdes empiricas para propriedades PVT.



Em 1947, foram publicadas por Standing correlagéo para presséo de saturagao, P,,,

desenvolvidas a partir de 105 amostras de 22 sistemas de 6leos da Califérnia. A

correlagdo € em funcdo da razdo de solubilidade (R,),densidade do gas (7, ), grau

API (APl ) e temperatura do reservatério (T ). “As correlagbes de Standing foram as
primeiras correlacdes a utilizar estes quatro parametros, que agora sdo comumente
utilizados para desenvolver correlagdes” (AL-SHAMMASI, 2001, p. 146).

De acordo com Al-Shammasi, em 1958 Laseter apresentou uma nova correlagao

para P, baseada em 158 amostras de 137 reservatorios do Canada, Estados

Unidos da América e América do Sul.

Em 1980, Glaso publicou uma correlagéo para P, desenvolvidas a partir de 45

amostras do Mar do Norte. A principal caracteristica da correlacdo de Glaso séo as

consideracdes feitas para a parafinicidade e presenca de nédo hidrocarbonetos.

Também em 1980, Vazquez-Beggs publicaram uma correlagédo para R,, que pode
ser rearranjada e utilizada para estimar a P,. Foram utilizadas 600 analises PVT

laboratoriais de reservatérios de todo o mundo para desenvolver a correlacdo. Duas
caracteristicas importantes da correlacdo de Vazaquez-Beggs sao: terem
estratificado a analise em duas faixas de densidade API, (°API >30, Oleos leves, e
°API <30, oleos pesados) e terem desenvolvido uma correlagdo para padronizar a

medicdo da densidade do gas a uma referencia de separacéo de 100 psig.

Em 1988, Al-Marhoun desenvolveu uma correlagdo para estimar P, utilizando 69

amostras de 69 reservatérios do Oriente Médio. "As correlacdes de Al-Mahoun foram
as primeiras a serem desenvolvidas para reservatérios do Oriente Médio” (AL-
SHAMMASI, 2001, p. 146).

Em 1987, Obomanu e Okpobori apresentaram novas correlacdes para estimar R;.

Para desenvolverem suas correlacbes o0s autores utilizaram 503 dados



experimentais de 100 reservatorios da bacia do Delta Nigeriano e a forma da

correlagdo de Al-Marhoun (1988) para P, como modelo.

Segundo Al-Shammasi, em 1989 Asgapur et al. publicaram uma correlacdo para
estimar P, utilizando amostras de diferentes reservatorios de gas e Oleo do

Ocidente Canadense. Os autores desenvolveram a nova correlacdo usando como

modelo a correlacédo apresentada por Al-Marhoun (1988).

Dokla e Osman em 1992 publicaram uma correlacéo para estimar a P, desenvolvida

a partir de 51 conjuntos de dados de reservatorios dos Emirados Arabes Unidos e
utilizando como modelo a correlagdo de Al-Mahoun (1988). De acordo com Al-
Yousef e Al-Marhoun (apud AL-SHAMMASI, 2001, p. 149), “[...] a correlagdo de

Dokla e Osman para P, encontra resultados que contradizem as leis da fisica, como
P, decrescer com o aumento da temperatura e ser insensivel as mudangas da

densidade API”, isto é, %<O e dR, —0].
dT dAPI

De acordo com Osman, Abdel-Wahhab e Al-Marhoun, em 1992 Macary e El-

Batanoney apresentaram uma correla¢éo para P, desenvolvida a partir de amostras

de 30 reservatérios independentes do Golfo de Suez e do Egito.

Segundo Al-Shammasi, em 1993 Omar e Tood publicaram uma nova correlacao

para P, que usa o fator volume de formagéo (B,), além da temperatura do
reservatorio (T ), razdo de solubilidade (R,), grau APl (APl ) e densidade do gas
(7,). Para realizacao deste estudo foram utilizados 93 conjuntos de dados de

reservatorios da Malasia.

Petrosky e Farshad, em 1993, desenvolveram uma nova correlagdo para P,

tomando como base a correlacdo de Standing (1947). Noventa conjuntos de dados
de reservatérios do Golfo do México foram utilizados no desenvolvimento destas
correlagdes. A nova equacéo introduz trés novos parametros adicionais no modelo

original de Standing.



Em 1994, Kartoatmodjo e Schmidt apresentaram uma nova correlacdo para P,

desenvolvida a partir de dados de um banco mundial com 740 amostras de 6leos de
reservatorios do sudoeste da Asia, América do Norte, Oriente Médio e América
Latina. Os autores utilizaram a correlacdo de Standing (1947) como base para o

desenvolvimento desta nova correlacao.

De Ghetto et al. em 1995, publicou um estudo sobre a confiabilidade das principais
correlagcbes PVT até entdo publicadas. Para isso, foram utilizadas 63 amostras de
reservatorios do Mediterraneo, Africa e Golfo Pérsico. A amostra foi estratificada em
duas diferentes faixas de densidade API: 6leos pesados (10 <° APl <30), e extra-
pesados (°API <10). Os autores realizaram a analise para cada uma das faixas,
concluindo que para 6leos extra-pesados a correlacdo de Standing produz bons
resultados, porém o mesmo néo ocorre para olhos pesados. Assim, De Ghetto et al.
propéem uma modificacdo na correlacdo de Standing (1947) para melhor estimar

P, de dleos pesados.

Em 1996, Frashad et al. apresentaram correlagées para P, originarias do estudo

com 98 amostras de reservatérios Colombianos. “Os melhores resultados foram
obtidos quando os dados foram divididos com base no numero de fases de
separacao. Consequentemente, foram desenvolvidas correlagbes para uma, duas e
trés fases da separacdo” (FRASHAD et al.,, 1996, p. 315). As novas correlacdes

tiveram como base a correlacdo de Standing (1947).

Em 1997, Almehaideb publicou uma correla¢éo para P, que como a correlagéo de
Omar e Tood utiliza o fator volume de formacédo (B,), além da temperatura do
reservatorio (T ), razdo de solubilidade (R,), grau API (APl ) e densidade do gas
(7,).- Neste estudo o autor utilizou 62 conjuntos de dados de reservatdrios dos

Estados Unidos da América. Segundo Al-Shammasi (2001, p. 149) “melhoramentos
de correlacdes publicadas foram alcangados a partir deste trabalho”.



Em 1999, Velarde, Blasingame e McCain Jr publicaram uma nova correlagdo para

P, desenvolvidas a partir de 195 analises PVT. A correlagdo consiste em uma

modificacdo do modelo proposto por Petrosky e Farshad (1993) que também é uma
modificacdo do modelo proposto por Standing (1947). De acordo com os autores €
introduzido um coeficiente adicional ao modelo com a finalidade de aumentar a

precisao da correlacao.

Em 2004, Al-Marhoun publicou estudo onde compara resultados obtidos através da

estimacéo de P, pelas correlacdes de Al-Marhoun (1988), Standing (1947), e

Vazquez-Beggs (1980), consideradas pelo autor as melhores correlagbes para
estimar esta propriedade. Apos a analise comparativa, o autor concluiu que a
correlagcdo proposta por Al-Marhoun (1988) produz os melhores resultados, os

resultados mais precisos.

1.3. MOTIVACAO DO TRABALHO

Como mencionado por Glaso (1980, p.785), “as correlagbes PVT apresentadas por
Standing, em 1947, sdo as mais amplamente utilizadas. Estas correlacbes foram
desenvolvidas para 6leos da Califérnia e ndo permitem corre¢des para outros tipos
de O6leos ou teor de ndo-hidrocarbonetos”. Entretanto, outras relacdes PVT
desenvolvidas para 6leos de outras partes do mundo, baseadas no trabalho de
Standing, produziram bons ajustes de linhas de estimativas, porém paralelas a linha
original de estimativa proposta por Standing. Isto pode ser explicado por dois fatores
nao incluidos nas correlacdes originais de Standing, a saber: 6leos de outras regides
tém diferentes parafinicidades (quantidades de componentes de 6leo parafinico) e a

presenca de gases com grande quantidade de nao hidrocarbonetos (CO,, N, e H,S).

Em suma, uma correlacdo PVT desenvolvida para um reservatério de petroleo de
uma regido geografica quando utilizada para estimar propriedades de petréleo de
regides diferentes pode ocasionar um erro substancial, devido as diferentes
composi¢gdes quimicas. Porém, diversos autores afirmam que suas correlagdes
podem ser utilizadas para 6leos de diversas partes do mundo. Assim, como bem

afirmaram Beggs e Robinson (1975, p.1141), “Tal como acontece com qualquer
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estudo empirico, extrapolacdo fora do alcance dos dados utilizados para

desenvolver as correlacdes deve ser feito com cautela”.

Até hoje, em todos os estudos apresentados na literatura sobre as correlacées PVT,
seja propondo novas correlagbes, modificacdes as correlagbes existentes ou
comparando as diversas correlacbes propostas, ndo sdo acompanhados de analise
estatistica mais aprofundada, restringindo-se a mensurar os desvios médios e a
concordancia, por correlacdo empirica, entre os valores estimados e os medidos

experimentalmente para as variaveis, objeto de estimacao.

No entanto, ha ferramentais estatisticos que permitem analisar a significancia de
cada parametro estimado para o modelo, a adequacdo do préprio modelo ao
conjunto de dados, ou ainda se os dados sobre os quais é aplicado determinado
estimador obedecem as condi¢cdes minimas para que o estimador forneca resultados

confiaveis.

Entre as avaliagcbes que se pode implementar para uma critica estatistica do
conjunto de dados e da adequabilidade do modelo estéo:

a) Andlise da covariancia das variaveis envolvidas na analise;

b) Analise da normalidade e homogeneidade da variancia dos residuos; e

c) Analise dos desvios entre a estimativa e os dados reais.

Enquanto a primeira andlise visa a aferir a independéncia das diversas variaveis
envolvidas, os demais visam garantir que o estimador aplicado € um estimador nao
tendencioso. Ambas as avaliagcbes, embora importantes, ndo foram encontradas na
literatura que versa sobre a estimativa de propriedades PVT através de correlacbes
empiricas, de forma que apenas o terceiro item, comumente encontrado, se mostra

uma analise incompleta do ponto de vista estatistico.

1.4. OBJETIVOS

Neste trabalho apresentamos, através da andlise de regressdo, um estudo da
confiabilidade e sensibilidade das correlacbes PVT que estimam a pressdo de

saturacao propostas por Standing, Glaso e Vasquez-Beggs.
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A andlise implementada é muito importante para indicar a necessidade cautela na
aplicacao de algumas correlacdes ao conjunto de dados utilizado. Indica também a
necessidade de correcées em algumas correlacdes. No entanto, tais modificacbes

nao serdo propostas neste trabalho, por ndo se tratarem do objetivo do mesmo.

Dessa forma, o principal objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia de
analise que melhor diagnostique a confiabilidade e sensibilidade das correlacbes
PVT existentes, assim como fundamentar as criticas estatisticas que serédo
efetuadas apds a andlise. Conseqliientemente, sera criado um procedimento a ser

realizado quando novas correlacfes ou modificacées forem propostas.

A apresentacao e o desenvolvimento desta metodologia serdo efetuados através de
sua aplicacdo nas correlagdes de Standing, Glaso e Vazquez-Beggs para a presséo

de saturacdo. Apods a aplicacado da metodologia devera se determinar:

a) quais as correlacdes PVT estudadas apresentam maior sensibilidade a pequenas

perturbacdes nos dados;

b) quais os pardametros mais sensiveis em cada uma das correlacbes PVT

estudadas; e

c) determinar quais as variaveis que mais afetam os resultados das estimativas de

cada correlagéao;

1.5. ESTRUTURA DO TRABALHO

Para facilitar sua compreensdo, esse trabalho estd dividido em 6 capitulos e 4
apéndices. Nos apéndices estdo a apresentacdo de muitas analises que embasam
as conclusdes, mas que se mostrariam muito repetitivas no texto principal. Todavia,
sao apresentadas ao final para todos aqueles que queiram realizar uma comparacao

mais profunda com estudos préprios ou outros estudos que encontrem na literatura.

No Capitulo 1, como j& foi visto, sdo apresentados: uma introducdo sobre a utilidade
das correlagbes PVT, uma referéncia bibliografica sobre as correlacbes PVT, um
historico das principais correlacbes PVT propostas e a definicho de quais
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correlagbes serdo estudadas, a motivacdo que estimulou o desenvolvimento deste

trabalho, além de seus objetivos e sua estrutura.

O Capitulo 2 apresenta e traz algumas consideracfes importantes sobre as analises
de regressao linear e ndo linear, além da descricdo de suas etapas e pressupostos.
A analise de regressdo constitui uma ferramenta imprescindivel para o
desenvolvimento das correlacbes PVT e por conseqiéncia para o desenvolvimento
da metodologia de analise das mesmas, por esse motivo grande relevancia foi dada

ao assunto.

No Capitulo 3 as correlacbes PVT estudadas neste trabalho sdo apresentadas e é
realizada uma breve analise sobre as mesmas. Nesse capitulo também é
desenvolvida a prova da ndo unicidade de solugdo 6tima do modelo proposto por
Glaso para estimar a pressao de saturacao.

O Capitulo 4 traz um relato sobre os dados utilizados, o procedimento de analise e

os resultados obtidos através da analise efetuada.

No Capitulo 5 é realizado um estudo comparativo entre as correlacbes PVT

analisadas, com base nos resultados obtidos no Capitulo 4.

O Capitulo 6 traz as conclusdes mais importantes referente aos resultados obtidos e
expostos nos Capitulos 4 e 5, além das perspectivas e sugestdes para trabalhos

futuros.

Por fim, sdo apresentas as referéncias citadas ao longo do trabalho, nas quais é
possivel encontrar detalhes mais aprofundados sobre resultados, procedimentos e

assuntos abordados nesse trabalho.

Nos apéndices sdo apresentados os dados utilizados para a realizacdo deste
trabalho, algumas saidas do software SPSS 11.5, onde estdo contidos os resultados
das andlises de regressdo linear e ndo linear, das interagfes efetuadas para
realizacdo da analise de regressdo nédo linear, bem como os gréficos referentes a

normalidade e homogeneidade da variancia dos residuos.
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2. ANALISE DE REGRESSAO

Para o melhor entendimento deste trabalho € muito importante conhecer e
compreender as etapas das andlises de regressao linear e néo linear, posto que sdo
as ferramentas utilizadas no desenvolvimento das correlagdes PVT e, portanto,

essenciais na realizacdo das analises apresentadas neste trabalho.

‘A analise de regressdo €& uma técnica estatistica para a modelagem e a

investigacao de relagdes entre duas ou mais variaveis.” (HINES et al., 2006, p. 366).

Para determinar a relacdo entre variaveis, teremos, em geral, uma Unica variavel

dependente, ou resposta y, e k variaveis independentes, ou regressoras
X, X,,.., X, . A relacdo entre as variaveis é expressa por um modelo matematico

chamado de equacao de regressao.

2.1. ANALISE DE REGRESSAO LINEAR

A andlise de regressao linear é utilizada quando deseja-se determinar a relacéo

entre k variaveis independentes x,x,,...,X, € uma variavel dependente y e pode

ser expresso da seguinte forma:

Y=L+ BX + Lo X, +. AL X + &, (2.1)

onde ¢ é o termo do erro aleatério com média zero e variancia o’. Os parametros

B, 1=0L12,..,k, sdo chamados coeficientes de regressdao e sdo constantes

desconhecidas.

Segundo Montgomery (2004, p. 180) “qualquer modelo de regressao que seja linear
nos parametros (5, S,. ..., B.) € um modelo de regressdo linear, independente da

forma da superficie que ele gere”. O termo linear € utilizado quando a eq. (2.1) é

uma funcéo linear nos parametros e ndo por ser linear nas variaveis explicativas, X .
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2.1.1. Estimacdo dos parametros por minimos quadrados

Para estimar os parametros desconhecidos f;, j=0,12,.,k, € utilizado o método
dos minimos quadrados. Os parametros j;, serdo estimados de forma que a soma

dos quadrados dos erros seja minima.

Usando a eq. (2.1), é possivel expressar as n observacdes como:

K
Vi =B+ ). Bxi+e  i=12..,n.
j=1 '

y=Xp+e (2.2)
Y1 1oxy X o Xy B &
Y, 1 Xy Xy o0 Xy B &,

onde, y= S X= . - o B= : e g=
yn 1 an Xn2 Xnk ﬂk gn

A funcédo de minimos quadrados é:

L:Zn:ef =g'e=(y—XB)(y—XB), (2.3)

L=y'y—2p'Xy+p' X Xp
Os estimadores de minimos quadrados de f,, 4,,..., B, devem satisfazer:

a =2X'y+2X'Xp =0. (2.4)

Bl
Simplificando a eq. (2.4) encontramos as equagdes normais de minimos quadrados,

X' Xp=Xy. (2.5)
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Existem p=k+1 equagdes normais, uma para cada parametro ;.

A solucéo das equagBes normais resulta nos estimadores de minimos quadrados

,Bo,Bl,Bk . Assim, o estimador de minimos quadrados de p é:

B=(XX)"Xy. (2.6)

Dessa forma, o modelo de regresséo ajustado é:

y=Xp. (2.7)

A diferenca entre a observacdo y, e o valor ajustado y, é o chamado de erro ou

residuo:
e=y-y. (2.8)

A variacdo residual deixada sem explicacdo pela linha de regressdo é medida

através da soma dos quadrados dos residuos:

SQ: =y'y-B'Xy. (2.9)

Um estimador ndo-tendencioso da variancia, o, é dado pela média quadratica dos
residuos. Assim, sendo os graus de liberdade associados a soma dos quadrados

dos residuos iguala n—p:

62 =MQ, = Qe (2.10)

n-p

Assim os estimadores de minimos quadrados de modelos de regresséo linear tém

como propriedades o fato de seus estimadores serem né&o viciados, serem
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normalmente distribuidos e possuirem a variancia minima possivel entre qualquer

outra classe de estimadores.

2.1.2. Testes de hipoteses e estimacao intervalar

Para verificar a adequacdo de um modelo de regressao linear € necessario realizar
testes de hipoteses estatisticas sobre os pardmetros do modelo de regressdo e

construir intervalos de confianga.

Os pressupostos para a realizagcdo do testes dos hipGteses e construcdo de
intervalos de confianca sao:
- os erros ¢ do modelo de regressdo séo independentes;

-0s erros ¢ do modelo de regressdo sdo identicamente distribuidos com

distribuicdo normal com média zero e variancia ¢?, isto é, &~ N(O,af).

“O teste para a significancia da regressao determina se existe uma relagéo linear

entre a variavel resposta y e um subconjunto de regressores X, X,,...,X .

(MONTGOMERY, 2004, p. 193).
Para testar a significancia da regressao, as hipGteses apropriadas séo

Hy:p=p,=.=5,=0 x  Hy:p;#0 parano minimo um j.

A rejeigéo de H,: p; =0 implica que pelo menos uma das variaveis independentes

X, X,,..., X, CONtribui significativamente para o modelo.

Para testar a significAncia da regressdo pode ser usada a andlise de variancia -

ANOVA, que tem seu procedimento resumido na Tabela 2.1.

SQk

Na Tabela 2.1, sdo apresentadas a média quadratica da regressédo, MQ;, = k' a

n

soma quadrética dos quadrados de regresséo, SQ; = Z(yi — 7)2 , € a estatistica de
i=1
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teste, F, = MQq . A soma dos quadrados total corrigida de y, SQ., pode ser escrita
E

como:

SQr =SQx +5Q¢

Tabela 2.1 — Tabela ANOVA para testar a significancia da regressao.

Fonte de Soma dos Graus de Média

Variacdo Quadrados liberdade Quadratica FO
Regress&o SQ, k MQ; MQ;/MQ:
Erro ou residuo SQ: n-p MQ:

Total SQ; n-1

Em regresséo linear os testes para coeficientes individuais servem para determinar a

significancia de cada um dos regressores no modelo de regressao.

A adicdo de uma varidvel a um modelo de regressédo sempre faz com que a
soma de quadrados para a regressao aumente e a soma de quadrados dos
erros diminua. Devemos decidir se o0 aumento da soma de quadrados da
regressdo é suficiente para garantir o uso da variavel adicional no modelo.
Além disso, a adicdo ao modelo de uma variavel sem importancia pode, na
verdade, aumentar a média quadratica dos erros, diminuindo, assim a
utilidade do modelo. (HINES, 2006, p. 402)

Para testar a significancia de qualquer coeficiente individual de regressao, g, as

hipéteses a serem testadas séo
Hy:8,=0 x H;:5;,#0.

A estatistica de teste usada na realizacédo do teste é

(= , (2.11)

sendo C; o elemento da diagonal (X'X)" que corresponde a fj;. Caso H,:f, =0
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ndo seja rejeitada, a variavel regressora x; pode ser retirada do modelo de

regressao.

Vale ressaltar que a matriz X' X pode ser escrita na forma de correlacéo,

1 n My

I 1 r
X'X =R = 12 . 2.k ’

r‘lk Ir2k 1

/2 z - ~
em que, r;=S; (S”Sjj)1 € o coeficiente de correlagdo entre x e x;, €

Sij = Zz:l(xui - X )(Xuj - )_(j)'

Em modelos de regressao linear, a construgéo de intervalos de confianca para os

coeficientes de regresséo {,Bj} é frequentemente Util. Serdo apresentados apenas 0s

intervalos de confianca sem o desenvolvimento dos mesmos. Para mais detalhes,
ver Hines (2006) e Montgomery (2004).

Em regressao linear, um intervalo de confianca de 100(1—0:)% para o coeficiente de

regressao f;, j=0,1,..,k, é escrito como segue

By ~tujon-oy6°Clj < By < B+t p/6°Cy (2.12)
sendo, C; 0 jj-ésimo elemento da matriz (X' X)™.

2.1.3. Medidas de adequacédo do modelo

A validacdo do modelo € uma parte importante no processo de construgdo de um

modelo de regressao.
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Segundo Bussab (1988, p.101),

[...] 0 ajuste de modelos a um conjunto de dados é muito Gtil para analisar,
interpretar e fazer previsdes sobre questfes de interesse de pesquisadores.
Entretanto, o desenvolvimento desses modelos exigiu uma série de
conjecturas para o fendmeno, e uma boa modelagem n&o estaria completa
sem uma adequada investigacdo da veracidade das mesmas. A existéncia e
consequente deteccdo da transgressdo de algumas das suposicdes
permitem evitar o emprego de modelos pobres, de pouca utilidade e que
acarretam baixa confiabilidade dos resultados.

Para validar um modelo de regressao linear é necessério realizar uma andlise dos
residuos, avaliar o coeficiente de determinagcdo do modelo, e verificar se existe a

presenca de multicolinearidade.

2.1.3.1. Andlise dos residuos

Como ja foi citado anteriormente, os residuos de um modelo de regressdo sado

expressos da seguinte forma e, =y, —Yy,, i=12,..,n, onde y, € uma observagao real

e ¥, € o valor ajustado correspondente, proveniente do modelo de regresséo.

De acordo com Montgomery (2004, p. 203),

a andlise dos residuos é frequentemente util na verificagdo da suposicao de
gue os erros sejam distribuidos de forma aproximadamente normal, com
varidncia constante, assim como na determinacdo da utilidade de termos
adicionais no modelo.

Existem varios gréficos de residuos que sdo extremamente Uteis na analise dos
residuos. Esses graficos podem ser obtidos plotando os residuos em uma sequéncia

temporal, caso seja conhecida, contra os valores de Y. e contra a variavel

independente x.
Em geral, os residuos se comportam como um dos quatro padrdes apresentados na
Figura 1. Nos gréaficos apresentados nessa figura os eixos horizontais podem ser o

tempo, y,, §, ouU X .

O padrao (a) representa uma situacdo ideal para os residuos, onde estes estdo
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distribuidos aleatoriamente em torno de zero e sem nenhuma observagdo muito

discrepante, enquanto (b), (c) e (d) sdo anomalias.

o O

Figura 2.1 - Padrbes de comportamento para graficos de residuos: (a) satisfatorio,
(b) funil, (c) arco duplo, (d) n&o linear.

Caso os residuos se apresentem como em (b), indica que os residuos podem estar

crescendo com o0 tempo ou com a magnitude de y, ou x, mostrando que a

suposicdo de homocedasticidade (variancia constante) ndo esti satisfeita. Este
problema pode ser eliminado com a transformacéo de dados na variavel resposta v .

Os graficos que apresentam um padrdo (c) também indicam desigualdade da

variancia (heterocedasticidade), como em (b).

O padrao (d) indica possivel inadequac¢do do modelo adotado, a curva sugere que é

necessario procurar outras funcdes matematicas que expligue melhor o fenémenao.

2.1.3.2. Coeficiente de determinag&do multipla

O coeficiente de determinagdo mdltipla, R*, é definido da seguinte forma:

e SQ _, SQ
sQ, sQ,

, (2.13)
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representado a propor¢cado das variaveis y explicada conjuntamente pelas variaveis

X;, X ee0s X -

“R*¢ uma medida da fragdo da variabilidade nas observacBes y obtida pela

equacao da regressao usando as variaveis x;,X,,...,%,~ (Montgomery, 2004, p. 206).

Pelo fato da SQ. <SQ,, segue que 0<R?<1. Quanto mais préximo de 1 o R?
estiver melhor serd o ajuste da reta aos dados. Porém, um valor proximo de 1 para

R? ndo implica necessariamente que o modelo de regresséo seja bom.

O acréscimo de uma variavel aleatéria ao modelo causara, sempre,

um aumento em Rz, independentemente de a variavel ser ou ndo
estatisticamente significante. Assim, é possivel que modelos com

grandes valores de R? produzam predicdes pobres de novas
observagdes ou estimativas da resposta média (HINES, 2006, p.405)

2.1.3.3. Multicolinearidade
Segundo Hines (2006, p. 415),

na maioria dos problemas de regresséao linear mdltipla, as variaveis
independentes ou regressoras X; s&o intercorrelacionadas. Em

situagBes em que esta intercorrelacdo é muito grande dizemos que
existe a multicolinearidade. A multicolinearidade pode ter sérios
efeitos sobre as estimativas dos coeficientes de regressao e sobre a
aplicabilidade geral do modelo estimado.

A presenca de uma forte multicolinearidade implica em um aumento das variancias e

covariancias dos coeficientes de regresséo, tornando-os muito grandes. “As grandes
variancias para ,BJ. implicam que os coeficientes de regressao estdo mal estimados”

(HINES, 2006, p. 416).
De acordo com Gujarati (1999, p.326), na presenga de multicolinearidade alta “os
estimadores de minimos quadrados ordinarios e seus erros padrdao podem ser

sensiveis a pequenas variagcdes nos dados”.

A multicolinearidade em modelos de regresséao linear pode ser detectada através do
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fator de inflacdo da variancia para ﬁj ,

V(3 )=c, i=12,..k (2.14)

= 21
1-R:

sendo, C; o elemento da diagonal (XX)*" e R? o coeficiente de determinacéo

multipla que resulta da regressao de x; sobre as outras k —1 variaveis regressoras.

Quanto maior os fatores de inflacdo da variancia, eq. (2.14), mais forte é a
multicolinearidade. Alguns autores sugerem que os fatores de inflacdo da variancia

nao devem exceder 4 ou 5.

2.2. ANALISE DE REGRESSAO NAO LINEAR

A regressdo nao linear produz estimadores de minimos quadrados dos parametros

para modelos que ndo sao lineares em seus parametros.

Os modelos de regressao nao linear sdo denominados “intrisecamente linear”
quando podem ser linerizados (transformados em um modelo linear) através de
reparametrizacdes e/ou transformacdes apropriadas. A linearizacdo é realizada com
o intuito de facilitar a obtencdo das estimativas dos parametros, porém uma
transformacao faz com que o parametro perca sua interpretacao intrinseca, além de
poder alterar a estrutura e distribuicdo do erro, ou seja, a linearizacdo pode fazer
com que os erros que satisfaziam as suposi¢cdes de normalidade, independéncia e
homogeneidade da variancia no modelo original passem a ndo satisfazer tais
suposicées no modelo linearizado. Em alguns casos ndo é possivel linearizar o
modelo ndo linear, nesses casos 0os modelos sdo chamados de “intrinsecamente néo

lineares”.
Um modelo de regresséo nao linear pode ser escrito da seguinte forma,

y=f(X,0)+e, (2.15)
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sendo, y um vetor (nx1l)de variaveis respostas, X uma matriz (nxk) das k
variaveis explicativas, 8 um vetor (px1) dos p pardmetros a serem estimados,
f(X,0) a funcdo de regressdo e & um vetor (nx1) dos erros aleatérios. Assume-se
gue os erros sdo normais com média zero e variancia constante o’l, ¢ ~ N(O,O'ZI),

independentes e identicamente distribuidos, onde | é uma matriz identidade. Vale
ressaltar que os parametros estimados por regressdo nao linear ¢ sao simbolizados
de forma diferente apenas para serem diferenciados os parametros estimados
atraves de regressao linear f.

Nos modelos néo lineares define-se a soma de quadrado dos erros por:
5(0)=> [y, — f(x,0) (2.16)

Denota-se por 0 os estimadores de minimos guadrados de 6, ou seja, os valores de
® que minimizam S(6). Para determinar os estimadores de minimos quadrados 6

deriva-se a eq. (2.16) em relagdo a cada ¢;, j=12,..,p, e obtém-se p equacoes,

A

chamadas equacfGes normais, que devem ser resolvidas para encontrar 0. As

equacdes normais sao representadas pela seguinte equacao:

i[yi - f(xi,e){m} =0 (2.17)

20,

Quando of (x;,0)/00, ndo depende de 0, ou &°f(x;,0)/007 =0, tem-se as equacdes

normais de um modelo de regresséao linear. Para fungdes esperancas nao lineares,

0 estara presente em pelo menos uma das derivadas parciais de f(x;,0).

Em modelos nédo lineares multiparamétricos, as solu¢des das equagBes normais
podem ser dificeis de serem obtidas, sendo necessario 0 uso de algum método
interativo na maioria dos casos. Nesse trabalho, serd utilizado o método de

Levenberg-Marquardt.
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2.2.1. Método de Levenberg-Marquardt

As idéias de Levenberg (1944) e Marquardt (1963) deram origem ao método de
Levenberg-Marquardt, que consiste em um aprimoramento do método de Gauss-
Newton.

No Método de Gauss-Newton, linearizacdo € realizada por uma expansao de série

de Taylor de f(x;,8) sobre o ponto 8',=|6,,6,,....6,, | (vetor de valores iniciais).

Assim, se obtém:

F(x,,0)= f (x,,0,)+ Y

j=1

of (x,,0) _
bl (g0, @219

0=0,

Definindo, f°=f(x,.0), b’=6,-0,, e Zi‘j’:{af(xi’e)} 0 modelo de regress&o nao
00; 0o,

linear pode ser escrito como:

yi— 0= 078 +5, i=12..n. (2.19)

Dessa forma, se obtém um novo modelo de regressao linear e a soma de quadrados

deste novo modelo pode ser escrito como:

=}

2
p
SS(0)= {yi - f(xi,ﬁ)—Zb?Zi?} : (2.20)
: =
Considerando que a eq. (2.19) também pode ser escrita como:
Yo =Zb,+¢, (2.21)

e que os estimadores b, sdo os valores de b, que minimizam SS(0). Os

estimadores de b, séo:
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t30 = (Z‘ozo )7lzloyo

6o = (Zlozo )_120(3/ —f ) (2.22)

Uma vez que b,=0-0,, pode ser definido que 0, =b,+0, sdo estimadores corrigidos

de 0. O vetor b, pode ser chamado de vetor de direcao.

De forma geral, tem-se que na k -ésima interacao

l:A)k = (Z‘kzk)_lz‘k(y_fk ) (2.23)
6k+l:ék +6k
ék+l = 6k + (Z;<Zk )7lzlk (y _fk )’ (2-24)

onde, Z,=[z], f, =[5, £/ 1] € 0, =[04, 0,0, ] -

n

O método de Gauss-Newton ndo garante a convergéncia da solucdo, uma vez que
nédo garante a existéncia da matriz (Z'ka)_1 (mais detalhes Seber e Wild, 1989,

Cap.14).

Para contornar tal situacdo o método de Levenberg-Marquardt prop6e uma mudanca
do vetor dire¢do da k-ésima interacdo, obtido pelo método de Gauss-Newton, eq.
(2.23), para

A

b=z z,+41,) Z, (y-1,) (2.25)

onde A €& um escalar denominado pardametro amortecimento (damping).
SendoA>0, b, é um vetor de diregio de descida, uma vez que (Z'ka + Al )_1 é

positiva definida.

Neste trabalho o processo interativo comega com A, =1.0x10"°. Uma sucessdo de
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tentativas computacionais € efetuada para cada interagdo com A multiplicado

repetidamente por 10 (4,,, =104, ) até que
s(6,..)<s(6, ). (2.26)

O processo também envolve a reducdo de A pelo fator 10 a cada interacao

(4. =4,/10) uma vez que a eq. (2.26) seja satisfeita. A estratégia é conservar A

tdo pequeno quanto possivel enquanto é garantida a reducdo da soma do quadrado

dos residuos a cada interacao.

Computacionalmente o processo de interacdo continua até satisfazer as seguintes

condi¢cbes

[s®,..)-s6, /s, ) <7,

(éj,k+l_éj,k )/éj,k‘<51 j=12,...n

onde y e & sdo numeros bem pequenos (neste trabalho considerou-se ambos

iguais a 1,0x107®).
2.2.2. Obtencdo da matriz de covariancias assintotica dos parametros
estimados

Quando o procedimento de estimagao converge para um vetor final de estimadores

de parametros 0, pode-se obter um estimador para a variancia dos erros ¢’

AZZMS :i:1 :|:1
" n-p n-p
5220 (2.27)
n-p

onde p é o numero de parametros do modelo de regressdo nao linear. Agora,
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pode-se estimar a matriz de covariancia assintética do vetor de parametros @ por
var(p)=6%(z )" (2.28)

onde Z é a matriz de derivadas parciais definidas previamente, calculada para 0
estimador de minimos quadrados da interagdo final. Os elementos da diagonal desta
matriz sdo as variancias aproximadas dos coeficientes de regressao estimados.

Consequentemente, os erros padrées aproximados dos coeficientes sao

se(Aj)z ,/Var‘éj , (2.29)

Vale ressaltar que a partir da matriz de covariancias assintéticas € possivel obter a

matriz de correlacdes assintoticas.

2.2.3. Propriedades assintéticas dos estimadores de minimos quadrados

As propriedades dos estimadores citados para modelos de regresséo lineares séo
validos apenas assintoticamente, ou seja, quando o tamanho da amostra é

suficientemente grande.

Quando os estimadores de minimos quadrados apresentam um pequeno
vicio, distribuicdo préoxima da normal, e verdadeiras varidncias préximas
daquelas dadas pela matriz de variancias-covariancias assintética pode-se
afirmar que os estimadores de minimos quadrados exibem um
comportamento proximo do comportamento linear. Quanto mais préximo do
linear for o comportamento de um modelo, mais precisos seréo 0s
resultados assintéticos e, consequentemente, mais confidveis serdo as
inferéncias (MAZUCHELI E ACHCAR, 2002).

Dessa forma, para medir a adequacdo do modelo de regressdo nao linear é
necessario avaliar a extensdo do comportamento ndo linear do modelo, além de
avaliar o coeficiente de determinag&o mdltipla (R*) e realizar a andlise dos residuos,
que sdo medidas de adequacdo que também sdo avaliadas para modelos de

regressao linear.

Algumas formas de avaliar os vicios dos parametros e a nao linearidade do modelo
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e através das medidas do vicio de Box, de assimetria, e de curvatura de Bates e
Watts (ver Mazucheli e Achcar, 2002). Nesse trabalho essas medidas ndo seréo
calculadas partindo do pressuposto que para propor as correlacdes PVT estudadas
0s autores realizaram e analisaram estas medidas. Mas vale ressaltar que quando
se novas correlacdes e modificacdes forem propostas esta avaliagdo deverd ser

realizada.

Para avaliar se os modelos estdo bem condicionados serdo analisadas as matrizes
de correlacdo assintética dos pardmetros estimados. Uma correlacdo alta entre os
parametros pode indicar uma ‘sobreparametrizagdo’ (parametros em excesso) do

modelo. Isso indica que

um ou mais parametros podem ndo ser Uteis ou, mais precisamente, que
uma reparametrizacdo do modelo envolvendo menos parametros podera
ser tdo boa quanto. Note que isso ndo necessariamente significa que o
modelo original é inapropriado para a situacao fisica sob estudo. Ela pode
ser simplesmente um indicativo que os dados em maos ndo sédo adequados
para a tarefa de estimar todos os parametros originais. (DRAPER E SMITH,
1998, p. 528).

Draper e Smith (1998, p. 529) dizem ainda que “em situa¢des de ‘sobreparametri-
zagdo’, as regides de contorno de s(e) séo frequentemente maiores, englobando
todo o espaco paramétrico 0”7, o que indica que as inferéncias podem nao ser

confiaveis.



29

3. ANALISE DAS PRINCIPAIS CORRELACOES PARA
PRESSAO DE SATURACAO DE PETROLEOS APLICADAS
NA INDUSTRIA

Para uma melhor visualizacdo e entendimento dos graficos e analises que serao
apresentados nesse trabalho, as pressfes de saturacdo calculadas através das
correlagbes PVT propostas por Standing, Glaso e Vazquez-Beggs serdo expressas

por B, P,, € R,,, respectivamente.

3.1. CORRELACAO DE STANDING

Em 1947, “Standing propd6s uma correlagao grafica para determinar a pressao de
saturagcdo de sistemas de petroleo” (AHMED, 2001, p.87). Para desenvolver as
correlagbes foram usados 105 dados medidos experimentalmente a partir de 22
sistemas de petréleo da Califérnia. Apenas em 1981, Standing expressou as
correlacdes gréaficas propostas em 1947 por equacdes matematicas. Os limites de

validade das correlacbes de Standing sao listados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Limites usados no desenvolvimento das correlagdes de Standing.

Variavel i Intervalo de validade
Simbolo Descricédo

°API Grau API 16,5-63,8
B, [bbUSTB | | Fator volume de formagao 1,024 -2,15
R, [Psia] Presséo de saturacgéo 200 — 6000
R[scf/STB| | Razdo de solubilidade 20— 1425

_ 60 — 260 (correlac&o para B,)
T [0 F] Temperatura de reservatorio 5

100 — 260 (correlacéo para B,)

7g Densidade do gas (1 para ar) 0,5-1,5

Fonte: FEKETE — Reservoir Engineering Software e Services (2008).

A equacéo encontrada para estimar a presséo de saturacdo B, é:

~14]. (3.1)

R 0.83 100,0009T
g

B, =18,2 (—S 1000TZRRT
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A eq. (3.1), € um modelo néo linear e pode ser re-escrito da seguinte forma:

o
R, | 10%

Pbszgo [ZJ W—94 y (32)
onde, 6,=18,2, ¢, =083, 6,=0,0009, ¢,=000125 e 6,=14. Dessa forma, os

parametros serdo re-estimados através da analise de regresséo nao linear.

3.2. CORRELACAO DE GLASO

Glaso, em 1980, desenvolveu uma correlagéo para estimar a pressédo de saturacao

a partir de 45 amostras de 6leo de reservatérios do Mar do Norte.

O autor afirma que as equagOes desenvolvidas podem ser usadas para estimar 0s
mesmos parametros PVT de todos os tipos de misturas gas/6leo em varias regides
do mundo, mas para isso € necessario realizar correcbes dos nao hidrocarbonetos
na superficie dos gases e da parafinicidade do 6leo. Na Tabela 3.2 estdo os limites

usados no desenvolvimento das correlagdes de Glaso.

Tabela 3.2 — Limites usados no desenvolvimento das correlacdes de Glaso.

Sibolo Variévetl)escric;éo Intervalo de validade

°API Grau API 22,3-48,1

B, [bbISTB | | Fator volume de formagéo 1,087 — 2,588
P[Psia] Presséo do reservatorio 400 - 4000

R, [Psia] Presséo de saturagdo 150 — 7127
R[scf/STB| | Raz&o de solubilidade 90 — 2637

T _° F| Temperatura de reservatorio 80 — 280

Vg Densidade do gas (1 para ar) 0.650 - 1,276

Yo Densidade do 6leo (1 para agua) 0,788 — 0,920

Fonte: FEKETE — Reservoir Engineering Software e Services (2008).

Para estimar a pressédo de saturacdo, Glaso desenvolveu a seguinte correlagéo:
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10 1 (P, ) = 10g 1, [1,7669 +1,7447 log ,, X —0,30218 (log ,, X ? |, (3.3)

R 0.816 0,172
Onde, X == W
v,) API®

Assim como a correlacdo de Standing, a correlacdo PVT proposta por Glaso, eq.
(3.3), também é um modelo de regressao nédo linear e pode ser re-escrito como

segue:

log 10 (Pbg )= log 10 [‘90 +6, log 10X =6, (Iog 10X ? )] ' (3.4)

R} T%
sendo, X :[—SJ A-II;I —, onde 6,=17669, @ =17447, 6,=0,30218, 0,=0816,
Vg ’

6,=0172 e 6,=0,989 .

Similarmente ao caso anterior, serd utilizada a andlise de regressédo nao linear para

re-estimar os parametros 6.

3.3. CORRELACAO DE VAZQUEZ- BEGGS

Vazquez e Beggs apresentaram, em 1980, correlagbes para estimar a razao de
solubilidade e através dessa correlacdo € possivel encontrar a correlacdo que
estima a pressdo de saturacdo. Para o desenvolvimento de suas correlacdes
Vazquez e Beggs utilizaram 600 analises PVT laboratoriais de campos de todo o
mundo. Os dados incluem uma vasta variacdo de pressdo, temperatura e

propriedades do 6leo.

De acordo com Vazquez e Beggs (1980, p. 969),

Uma melhor correlacéo foi obtida dividindo os dados medidos em dois
grupos, com base na densidade do ¢leo. Isto foi feito para ambas as
correlacdes, razdo de solubilidade e fator volume de formagéo do dleo. A
divisdo foi feita no valor de 30 ° API da densidade do 6leo.
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Ao contrario das demais correla¢des Vazquez e Beggs nédo utilizam simplesmente o

valor da densidade do gas y,, mas sim o valor da densidade do gas obtida

considerando a pressao do separador de 100 psig, y -

A densidade do gas é um forte parametro de correlacdo e, infelizmente,
geralmente é uma das variaveis de exatiddo mais questionavel, uma vez
gue depende das condi¢cdes em que é feita a separagéo do gas do 6leo. Por
este motivo, decidiu-se utilizar um valor de densidade de gés obtido a partir
de condicdes especificas da pressdo do separador em todas as correlagdes
gue exigem densidade do gas (VAZQUEZ; BEGGS, 1980, p. 969).

O trabalho desenvolvido é valido para os intervalos listados na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Limites usados no desenvolvimento das correlacdes de

Vazquez-Beggs.

Variavel Intervalo de
Simbolo Descrigdo validade
°AP| Grau API 15,3 -59,5
P[Psia] Presséo do reservatorio 140,7 — 9514,7

Densidade do géas considerando a

Vgs presséao do separador de 114,7 psia.

05-15

Fonte: FEKETE — Reservoir Engineering Software e Services.

A equacdo utilizada para estimar a pressdo de saturacdo nas correlacdes de
Vazquez-Beggs é:

P = s (3.5)

Sendo 7, =7, [L+5912 x10 %y, T, .log (P, /114,7)],
onde, P,: a pressao real no separador,
T,,: a temperatura real no separador,
74 @ densidade do gas obtida para o separador nas condigdes de P, e T,

7, a densidade do 6leo em °API,
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C,, C, e C,: coeficientes apresentados na Tabela 3.4.

Tabela 3.4 — Valores dos coeficientes C,, C, e C, que compdem a Correlacéo de

Vazquez-Beggs.

Coeficiente | ©AP] <30 °API >30
C, 0,0362 0,0178
C, 1,0937 1,1870
C, 25,7240 23,9310

Apesar de ser um modelo ndo linear, a eq. (3.5) pode ser linearizada e re-escrita da

seguinte forma:

n(Pye)=Fy + In(ﬁ]w{T ) 36)

onde, ﬂo:_ln(Cl)7 ﬂlzi e 182:_%.

C2 CZ 2

Dessa forma a re-estimacdo dos parametros pode ser realizada através de analise

de regresséo linear.

3.4. DEMONSTRACAO DA NAO-UNICIDADE DE SOLUCAO PARA
A CORRELACAO DE GLASO

Intrigante é que ndo tenhamos encontrado na literatura nenhuma referéncia a nao
unicidade da solucdo do modelo de regresséo para a correlacdo de Glaso, o que

fazemos agora.

Definindo

F=log,,(P,) x="1e y=T z=API

pode-se escrever
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F=aX’+bX +c
onde, X :Ioglo(x“yﬂzy).

Obter a solucao da regresséo correspondente a correlacado de Glaso corresponde a

encontrar o conjunto de pardmetros (a,b,c,a,f,7) que melhor ajusta o modelo.
Suponhamos existir um conjunto de parametros (a,,b,,c, o, 4.7) que seja a solugéo

do ajuste da correlacdo a um determinado conjunto de dados experimentais.

Portanto, para uma determinada amostra i tem-se

F.= ai[loglo(xial yi/312i71 )]2 + bl[logm(xia1 yiﬂlzih) +C
Suponhamos agora um outro conjunto de parametros

by

a
(aZ'bZ’CZ'O{Z'IBZ'}/Z):(r_;’?'cl'ral’rﬁlvrylj'

Para este conjunto de parametros ter-se-ia
a a: a:
F2= r_; [l()glo(xir vy Pz )]2 + % [k)glo(xir vy )]+ G
Aplicando as propriedades do logaritmo a esta Ultima expressao tem-se

Fio= ?_; [Iog 10 (Ximl yi"z" )]2 + le [Iog 10 (Xira1 yi" 7" ) TG
Rz =f—§[r log .o (x y/2 27 )f +%[r log .o (1 v 27 |+ ¢,

- Fi =f—§r2[l09 wlxeyize ) +b—r1r[log wlxyzp e,
Fi,z = al[log 10(Xia1 iﬁlziyl )]2 + bl[log 10(Xi0!l iﬂlziy1 )]+ ¢, = Fi,l

Prova-se assim, a nao-unicidade de solucédo da correlacdo de Glaso. Isso implica

gue a correlacdo proposta por Glaso pode conduzir a infinitas solugdes. Mais ainda:
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dependendo do método adotado para a solugéo da regresséo, a solu¢do encontrada
pode depender do ponto de partida.

O melhor, todavia, € modificar a Correlacéo de Glaso. Uma sugestado de modificacao

seria
F=X?+bX +c, com X = Ioglo(x“yﬂzy).

Deste modo a Unica solucdo possivel, quando se igualam as funcdes para dois
conjuntos de parametros é r=1, de forma que a solucdo da regressao é unica. No
entanto, ndo testamos esta modificacdo ao longo deste trabalho por isso a deixamos

apenas como uma sugestao a ser analisada em trabalhos futuros.
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4. ANALISE ESTATISTICA DAS PRINCIPAIS CORRELACOES
PARA PRESSAO DE SATURACAO DE PETROLEOS
APLICADAS NA INDUSTRIA

4.1. DADOS DISPONIVEIS

Para a realizagdo das analises expostas nesse trabalho foram utilizados os dados
experimentais disponiveis em De Ghetto et al. (1995, p. 656), apresentados no

Apéndice A.

Os dados utilizados foram retirados do artigo de De Ghetto et al. Por serem uns dos
poucos dados disponiveis para estudo ja que, raros sdo 0s autores que apresentam
os dados em seus artigos e as industrias de petrdleo, por sua vez, nao

disponibilizam seus dados.

De Ghetto et al. Apresentam uma tabela com resultados das medicbes efetuadas
durante 30 anos de diversas propriedades PVT de 63 amostras de 6leos pesados e
extrapesados, retiradas da Bacia do Mediterraneo, da Africa e do Golfo Pérsico.
Segundo o0s autores, as amostras de O6leos Agip utilizadas s&o bastante
heterogéneas e representam diversas condicbes de reservatorio, com isso uma
ampla aplicabilidade do estudo é esperada. As amostras foram classificadas como
Oleos pesados (10 <° API <22,3) e extra-pesados (°API <10).

Como algumas amostras apresentaram dados faltantes, somente foi possivel utilizar
57 das 63 amostras mencionadas. Este conjunto de amostras, embora ndo seja

muito grande, € Util para os testes realizados pelas seguintes razdes:

a) possibilitam a apresentacdo da metodologia e procedimento de andlise
desenvolvidos;

b) representam dados reais;

c) abrangem mais de uma faixa de viscosidade (pesado e extra-pesado);

d) abrangem faixas de viscosidade menos estudada na literatura.
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4.2. PROCEDIMENTO DE ANALISE

Os parametros de cada uma das correlacbes PVT sao re-estimados utilizando as
técnicas estatisticas ja apresentadas no Capitulo 2; com isso, € possivel avaliar as
medidas de adequacao e a sensibilidade dos estimadores a adicdo de pequenos e

médios erros percentuais nas variaveis independentes.

Para re-estimar os parametros sdo utilizados dados retirados do artigo de De Ghetto
et al. (1995) e o software SPSS 11.5. O SPSS for Windows é um software modular,
totalmente integrado, para o processo analitico, assim como para planejar, coletar,
acessar, gerenciar e preparar dados e analisa-los, fazer relatérios e disponibilizar as
informacGes. Mais detalhes referentes ao simulador podem ser encontrados na

referéncia mencionada (SPSS, 2002).

Como ja foi dito no Capitulo 3, as correlacdes para presséo de saturacdo propostas
por Standing e Glaso (egs. 3.2 e 3.4) ndo séo linearizaveis. Por consequéncia, é
necesséria a utilizacdo de analise de regressao nao linear para a re-estimacao dos
parametros 6 presentes nas mencionadas equacdes, tendo sido aplicado o método
de Levenberg-Marquardt na procura do minimo da funcédo erro. Nesse método é
necessaria a escolha de valores iniciais apropriados para os parametros a serem
estimados, evitando com isso a divergéncia do processo ou a obtencdo de uma
solucdo 6tima local ao invés de uma solugdo 6tima global. Foram considerados

como bons valores iniciais os estimadores apresentados na literatura.

Ja o modelo de Vazquez-Beggs pode ser linearizado, eq. (3.6), 0 que permite uma
analise mais direta dos erros e da robustez da regressao através da andlise de

regressao linear.

As varidveis independentes (neste caso a razdo de solubilidade, temperatura,
densidade do gas e °API), também chamadas variaveis de entrada do modelo, s&o
perturbadas com erros percentuais que variam aleatoriamente de acordo com uma
distribuicdo uniforme nos intervalos [-1,1]% e [-10,10]%. Este € um modo simples de
analisar a sensibilidade da correlacdo as variagcbes de algumas propriedades.

Quando a variavel de saida do modelo € muito sensivel a determinada variavel de
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entrada, deve-se ter cuidado com as varia¢cdes daquela variavel, bem como com os

erros de medicdo cometidos nela.

A Figura 4.1 apresenta esquematicamente a analise feita, para o caso da presséao de
saturacdo. De posse dos dados experimentais e das constantes apresentadas na
literatura, calcula-se a pressdo de saturacdo. Obviamente os residuos de uma
estimativa neste caso serdo nulos. Entdo € adicionado um erro uniformente
distribuido em cada uma das variaveis envolvidas na estimacdo da pressao de
saturacdo. Nao foi analisado nenhum efeito cruzado (de segunda ordem ou maior),
pois as perturbagbes foram adicionadas em uma Unica variavel por vez. Novos
parametros foram estimados para a correlacdo, computando-se os residuos entre as
novas estimacoes e os dados sem perturbacédo. Os desvios entre 0os parametros re-
estimados sem perturbacao e os re-estimados com perturbacéo, e o comportamento

dos residuos mostram quéo sensivel a correlacdo é em relacdo a cada parametro.

Para melhor diagnosticar os parametros mais sensiveis as perturbacdes inseridas

nas variaveis de entrada, calcula-se o desvio percentual entre 0s mesmos,

oy A

(" ) /B (comerro) ﬁj(semerro)
j
IBJ(semerro)

x100 (4.1)

representa o parametro re-estimado sem erro e 23

onde ﬁj j(comerro) 0 paré‘metro

(semerro)
re-estimado com erro. De forma similar, para verificar quais variaveis de entrada
mais afetam a estimativa da pressdo de saturacdo quando perturbadas calcula-se o
desvio percentual dessas estimativas em relacdo a pressdo de saturacdo calculada
sem erros em suas variaveis de entrada. Assim, D(Pbs), D(Pbg) e D(Pbvb) séo os
desvios percentuais das pressdes de saturacdo calculadas com erro nas variaveis
independentes em relacdo a calculada sem erro através das correlacbes de

Standing, Glaso e Vazquez-Beggs, respectivamente.

Os principais célculos, graficos e resultados das analises de regressao executados
pelo SPSS 11.5 serdo apresentados nos Apéndices B, C e D, referentes as

correlagdes de Standing, Glaso e Vazquez-Beggs, respectivamente.



DADOS DE ENTRADA

- Dados fornecidos por De
Ghetto das variaveis de entrada
(Rs, 75 s T € API).

- Valores dos parametros (4 ou
6) apresentados pelos autores
da correlagédo a ser estudada.

ETAPA I

Perturbar individualmente cada uma
das variaveis de entrada (Rs, 5, s T
e API) com erros percentuais distri-
buidos aleatoriamente, seguindo uma
distribuicdo  Uniforme  ou  uma
distribuicio Normal (0, 6?).

|

ETAPA IV

Re-estimar os parametros (S ou 6) via
regressao linear ou regressdo nao
linear, utilizando a P, calculada na
etapa |, uma das variaveis de entrada
perturbadas (etapa Ill) e as demais
variaveis sem perturbacao.

Registrar as P, preditas pelas andlises
de regresséo.

o

—

ETAPA |

Calcular a pressdo de saturagdo
(Py) com os dados de entrada e a
correlacéo a ser estudada.

Obs: Assim, calcula-se uma pres-
séo de saturagado com “erro zero”.

|

ETAPAII

Re-estimar os parametros (Sou 6)
via regressdo linear ou regressao
ndo linear utilizando os dados de
entrada e a P, calculada na etapa I.

ETAPAYV

Realizar as andlises apresentadas
no Capitulo 2 (andlise dos residuos,
multicolineridade, testes F e t, matriz
de correlagao assintotica, etc.).

Obs: As andlises desta etapa efetua-
das para este trabalho sdo apresen-
tadas nos Apéndices B, C e D.

|

ETAPA IV — Apresentacédo dos Resultados

- Apresentar os erros-padrées dos parametros re-estimados (0s erros-padrdes sao
calculados durante o processo de andlise de regressao, etapas Il e V).

- Apresentar os desvios percentuais entre parametros re-estimados sem erro (etapa Il) e

os re-estimados com erro (etapa V).

- Apresentar os desvios percentuais entre as P, preditas sem erro (etapa Il) e as P,

preditas com erro (etapa IV).
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Figura 4.1 — Diagrama esquematico da analise da robustez das correlacoes.

4.3. APLICACAO A CORRELACAO DE STANDING

As Tabelas 4.1 e 4.2 apresentam o0s resultados da analise de sensibilidade dos
parametros da correlacdo de Standing. Através delas é possivel notar que a
densidade do gas e a razdo de solubilidade assumem o papel mais relevante na
estimativa da pressao de saturacado, tanto do ponto de vista da tendéncia como da
variabilidade. Isto pode ser facilmente visualizado nas Figuras 4.2 a 4.5, que

apresentam as distribui¢cdes dos residuos e dos desvios percentuais das estimativas



7

40

da pressdo de saturagcdo quando a perturbacdo € imposta sobre as diversas

variaveis.

Tabela 4.1 - Parametros re-estimados para a correlagdo de Standing.

P 6’o 91 92
b 0‘ Erro é Erro é Erro
0 Padrao 1 Padrao 2 Padrao

Literatura 18,2 - 0,83 - 0,0009 -

Sem perturbagéo 18,20 1,74E-08 0,830 1,41E-10 0,00090 5,44E-13
1% em RS 17,60 0,383 0,834 0,0032 0,00093 0,000012
1% em ¥ 18,88 0,404 0,825 0,0032 0,00087 0,000012
1% em ° API 18,48 0,186 0,828 0,0015 0,00088 0,000006
1% em T 17,89 0,175 0,832 0,0014 0,00091 0,000006
10% em RS 15,42 3,488 0,849 0,0328 0,00114 0,00087
10% em Vg 29,28 5,666 0,764 0,0288 0,00059 0,00037
10% em ° API 20,75 1,936 0,815 0,0139 0,00072 0,00062
10% em T 17,26 1,739 0,844 0,0148 0,00083 0,00071

(Continua)

Tabela 4.1 - Parametros re-estimados para a correlacdo de Standing.

(Concluséo)

0, 0,

Pb é Errg é Erro~

3 Padrao 4 Padréo

Literatura 0,0125 - 14 -
Sem perturbacao 0,01250 2,79E-12 1,40 9,05E-09
1% em R, 0,01268 0,000063 1,27 0,914
1%em y, 0,01232 0,000062 1,55 0,194
1% em ° API 0,01239 0,000029 1,45 0,094
1%em T 0,01257 0,000029 1,32 0,094
10% em R 0,01409 0,000682 1,07 2,483
10% em 7, 0,01068 0,000558 2,81 1,045
10% em ° API 0,01133 0,000249 1,69 0,769
10% em T 0,01284 0,000302 0,60 1,022
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No Apéndice B sao apresentados os graficos dos valores preditos vs. residuos, e
através deles é possivel notar o comportamento dos residuos quando pequenos
erros sdo adicionados em uma das variaveis de entrada do modelo. Com a presenca
de perturbacdes os graficos passam a apresentar um comportamento em forma de
funil, o que indica que a hipotese de homocedasticidade da variancia ndo esta sendo
satisfeita.

A

O parametro mais sensivel é o 9,, porém sensibilidades significativas também foram

A

detectadas nos parametros éo e 93. O parametro ¢, € justamente o que exerce 0

papel de uma modulacao. Isto é muito ruim, pois incide sobre todos os demais erros

em cascata, uma vez que afeta todos os parametros da correlacdo. O parametro

menos sensivel a perturbacdes é o 6, .

Tabela 4.2 — Desvios percentuais dos parametros re-estimados com perturbacao em
relacdo aos parametros re-estimados sem perturbacéo para a correlacéo de

Standing.
Desvio (%)
P, ~ — ~ - -

90 91 92 03 94
1% em R, -3,29 0,53 3,23 1,44 -9,59
1%em y, 3,74 -0,59 -3,30 -1,45 10,37
1% em ° API 1,53 -0,22 -1,88 -0,84 3,43
1% em T -1,68 0,29 1,15 0,57 -5,87
10% em R -15,28 2,31 26,49 12,71 -23,46
10% em 60,86 -7,90 -34,52 -14,55 100,63
10% em ° API 14,00 -1,86 -19,51 -9,33 20,47
10% em T -5,19 1,70 -7,84 2,70 -57,33
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A matriz de correlacdo assintética dos parametros re-estimados sem perturbacdes

nas variaveis é

A A A A A

6, 6, 6, 6, 6,

éo 1,0000 -0,9817 -0,4197 -0,4197 0,8540
Al -0,9817 1,0000 0,3138 0,4259 -0,8878
éz -0,4722 0,3138 1,0000 0,4400 -0,1385
AS -0,4197 0,4259 0,4400 1,0000 -0,4319
é4 0,8540 -0,8878 -0,1385 -0,4319 1,0000

gue apresenta uma alta correlacdo entre alguns parametros, indicando que a
correlagcdo de Standing pode possuir parametros em excesso. No Apéndice B sao
apresentadas as matrizes de correlacdo assintética dos parametros re-estimados

para cada analise de regresséo realizada para a correlacédo de Standing.
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Figura 4.2 - Distribuicdo dos residuos para a presséo de saturacéo calculada
através da correlacdo de Standing para erro de até 1% nas variaveis
independentes.
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Figura 4.3 - Distribuicdo dos desvios percentuais das pressdes de saturacéo
calculadas através da correlacdo de Standing com até 1% de erro nas variaveis
independentes em relacdo a sem erro.
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Figura 4.4 - Distribuicdo dos residuos para a presséo de saturagéo calculada
através da correlacdo de Standing para erro de até 10% nas variaveis
independentes.
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D(Pbs) D(Pbs) D(Pbs) D(Pbs)
10% em Rs 10% em Gg 10% em API 10% em T

Figura 4.5 - Distribuicdo dos desvios percentuais das pressdes de saturacéo
calculadas através da correlacdo de Standing com até 10% de erro nas variaveis
independentes em relacdo a sem erro.

4.4. APLICACAO A CORRELACAO DE GLASO

As Tabela 4.3 e 4.4 mostram que a correlacao de Glaso apresenta sensibilidade em
relacdo as variacbes na medicdo das propriedades usadas, sobretudo na
variabilidade da estimativa dos parametros. A julgar pelos resultados da Tabela 4.3,
ndo ha confiabilidade nos parametros estimados, uma vez que seus erros padrées

sdo excessivamente altos.

Conforme as Tabela 4.4, 650 € 0 parametro menos sensivel a perturbacées nas
variaveis de entrada, todas as outras mostram uma significativa sensibilidade nos

pardmetros. Vale ressaltar que o parametro 6, é o Unico que mantém 0s erros

patrdo admissiveis, ao contrario dos demais parametros (Tabela 4.3).



Tabela 4.3 - Parametros re-estimados para a correlagao de Glaso.

90 91 92
Pb é Erro 9" Erro é Erro
0 Padréo 1 Padrao 2 Padrao
Literatura 1,7669 - 1,7447 - 0,30218 -
Sem perturbacgdo 1,76690 2,49E-06 1,74435 2,16 0,302059 0,75
1% em RS 1,75462 0,0176 1,77088 10077,63 0,308487 3510,70
1% em Vg 1,77993 0,0178 1,76446 12825,59 0,312013 4535,55
1% em ° API 1,78162 0,0214 1,72377 12433,92 | 0,298230 4302,02
1% em T 1,76515 0,0037 1,71702 1775,38 0,292212 604,26
10% em RS 1,67587 0,1779 1,79517 97877,77 0,296816 32366,52
10% em Vs 1,93092 0,1732 1,69217 113569,94 | 0,317816 42647,36
10% em ° API 1,85680 0,2138 1,82154 141240,96 | 0,356321 55257,77
10% em T 1,82859 0,0348 1,70143 22332,35 0,293374 7701,42
(Continua)

Tabela 4.3 - Parametros re-estimados para a correlacéo de Glaso.

(Concluséo)

6, 0, 0,
I:)b é Errq é Errci é Errcl
3 Padréo 4 Padréo 5 Padréo

Literatura 0,816 - 0,172 - 0,989 -
Sem perturbacgéo 0,8162 1,01 0,1720 0,21 0,9892 1,22
1% em RS 0,8038 4574,97 0,1726 982,37 0,9739 5543,38
1% em y, 0,8069 5866,03 0,1668 1212,36 0,9783 7112,07
1% em ° API 0,8261 5959,59 0,1702 1227,61 1,0014 7224,30
1%em T 0,8290 857,24 0,1752 181,20 1,0047 1038,95
10% em RS 0,7862 42868,50 0,1911 10421,39 0,9528 51951,00
10% em 0,8320 55872,14 0,1348 9053,63 1,0144 68121,20
10% em ° API 0,7872 61039,11 0,1347 10447,10 0,9391 72819,16
10% em T 0,8231 10803,29 0,1595 2093,71 0,9999 13124,21

45
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Tabela 4.4 — Desvios percentuais dos parametros re-estimados com perturbacao em
relacdo aos parametros re-estimados sem perturbacéo para a correlacao de Glaso.

Desvio (%)

P, ~ ~ A A — -

0, 0, 0, o, 0, 0.
1% em R, -0,70 1,52 2,13 -1,52 0,32 -1,55
1%em 7, 0,74 1,15 3,30 -1,14 -3,07 -1,11
1% em ° API 0,83 -1,18 -1,27 1,21 -1,09 1,23
1% em T -0,10 -1,57 -3,26 1,57 1,85 1,57
10% em R -5,15 2,91 -1,74 -3,67 11,10 -3,68
10% em 9,28 -2,99 5,22 1,94 -21,63 2,54
10% em ° API 5,09 4,43 17,96 -3,55 -21,68 -5,06
10% em T 3,49 -2,46 -2,88 0,85 -7,28 1,08

As Figuras 4.6 a 4.9, por sua vez, mostram que a temperatura é a propriedade que
menos interfere na estimativa da pressdo de saturagcdo. Todas as outras

propriedades interferem consideravelmente nessa estimativa.

A matriz de correlagdo assintotica dos parametros re-estimados sem perturbacdes

nas variaveis é

A

6, 6, 9, 6, 0, 0,
éo 1,0000 00,2656 0,2656 -0,2656 -0,2656 -0,2656
Al 0,2656 ~ 1,0000  1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
6, 0,2656 ~ 1,0000  1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
A3 -0,2656 -1,0000 -1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
6, -0,2656 -1,0000 -1,0000 1,0000  1,0000  1,0000

>

-0,2656 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

(9]

gue apresenta correlagcdes perfeitas entre a maioria dos parametros, indicando que a
correlacdo de Glaso é mal condicionada e possuir parametros em excesso. O mal
condicionamento ja foi provado no Capitulo 3, onde foi demonstrada a nao-unicidade
de solucdo do modelo proposto por Glaso. No Apéndice C sdo apresentadas as
matrizes de correlacdo assintotica dos parametros re-estimados para cada analise

de regresséo realizada para a correlagéo de Glaso.
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Figura 4.6 - Distribuicdo dos residuos para a presséo de saturacdo calculada através

da correlacdo de Glaso para erro de até 1% nas variaveis independentes.
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Figura 4.7 - Distribuicdo dos desvios percentuais das pressdes de saturacéo
calculadas através da correlagdo de Glaso com até 1% de erro nas variaveis

independentes em relagdo a sem erro.



48

400— 18
*
.
030 *18 *
17 7
o 15
i °
200 o 015
T 30
34% 16
17720 I
0 —— [F— r— %
162533 1. 1s
3
015 - -
16
- 5
200 . sg:w 816
o 30 34047
18
30
*
-400
I I I I I
Residuos Residuos PbgResiduos PbgResiduos PbgResiduos Pbg
Pbg 10% erro Rs  10% erro Gg 10% erro °APl 10% erro T
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4.5. APLICACAO A CORRELACAO DE VAZQUEZ-BEGGS

As Tabelas 4.5 a 4.8 mostram que os parametros de correlacdo de Vazquez-Beggs
apresentam uma sensibilidade leve, uma estabilidade na estimativa dos parametros
da correlagéo. Isto pode ser comprovado pelo fato de que, mesmo com uma
perturbacdo de até 10% nas variaveis de entrada, o erro padrdo se mantém limitado
a valores pequenos e 0s desvios percentuais dos parametros estimados se mantém
baixos. Desde que a perturbacdo ndo apresente tendéncia, isto €, ndo altere a
média dos parametros utilizados, o fato de o modelo ser linearizavel leva a esta

caracteristica. Melhor ainda se as perturbagfes forem normalmente distribuidas.

O parametro que apresenta maior sensibilidade as perturbacdes é o C,. De acordo

com as Figuras 4.10 a 4.13, a densidade do gas e a razdo de solubilidade s&o as

propriedades que mais interferem na estimagéo da presséo de saturagéo.

Tabela 4.5 - Parametros re-estimados para a correlacdo de Vazquez-Beggs

linearizada.
5 Po 2 B
b N Erro o Erro N Erro

180 Padréo ﬂl Padréo ﬂZ Padréo
Literatura 3,034 - 0,914 - 23,520 -
Sem perturbacéo 3,0344 4,52E-06 0,9143 8,15E-07 -23,5202 1,11E-04
1% em R 3,0346 0,00352 0,9144 0,00063 -23,6048 0,08616
1% em 7 4 3,0344 0,00352 0,9142 0,00063 -23,4349 0,08614
1% em ° API 3,0323 0,00211 0,9144 0,00038 -23,4120 0,05137
1%em T 3,0348 0,00062 0,9143 0,00011 -23,5454 0,01518
10% em R 3,0462 0,03497 0,9133 0,00631 -24,3350 0,85702
10% em 7 4 3,0435 0,03489 0,9107 0,00627 -22,6311 0,85316
10% em ° API 3,0055 0,01984 0,9149 0,00362 -22,0080 0,46474
10% em T 3,0379 0,00624 0,9141 0,00112 -23,7225 0,15380

No caso da correlagcdo de Vazquez-Beggs, é necessario analisar a presenca de
multicolinearidade para verificar se existe mal condicionamento do modelo. Os

fatores de inflacdo da variancia para os parametros em todas as analises realizadas
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foram proximas de 1, Flv(ﬁj)zl, indicando que ndo ha multicolinearidade forte, o

que ndo compromete o modelo (dados disponiveis no Apéndice D).

Tabela 4.5 - Parametros re-estimados para a correlacdo de Vazquez-Beggs

linearizada.
P ﬂo ﬁl ﬂZ
b A Erro A Erro D Erro
180 Padréo ﬂl Padréo ﬂZ Padréo

Literatura 3,034 - 0,914 - 23,520 -

Sem perturbagéo 3,0344 4,52E-06 0,9143 8,15E-07 -23,5202 1,11E-04
1% em R, 3,0346 0,00352 0,9144 0,00063 -23,6048 0,08616
1% em 7 4 3,0344 0,00352 0,9142 0,00063 -23,4349 0,08614
1% em ° API 3,0323 0,00211 0,9144 0,00038 -23,4120 0,05137
1%em T 3,0348 0,00062 0,9143 0,00011 -23,5454 0,01518
10% em R 3,0462 0,03497 0,9133 0,00631 -24,3350 0,85702
10% em 7 4 3,0435 0,03489 0,9107 0,00627 -22,6311 0,85316
10% em ° API 3,0055 0,01984 0,9149 0,00362 -22,0080 0,46474
10% em T 3,0379 0,00624 0,9141 0,00112 -23,7225 0,15380

Tabela 4.6 - Desvio percentual dos parametros re-estimados com perturbacdo em
relacdo aos parametros re-estimados sem perturbacéo para a correlacéo de
Vazquez-Beggs linearizada.

Desvio (%)

P, < ~ -

Bo by P
1% em R, 0,01 0,01 0,36
1% em y 0,00 -0,01 -0,36
1% em ° API -0,07 0,01 -0,46
1%em T 0,01 0,00 0,11
10% em R 0,39 -0,11 3,46
10% em ¥ 4 0,30 -0,40 -3,78
10% em ° API -0,95 0,06 -6,43
10% em T 0,12 -0,03 0,86
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No Apéndice D estao expressos os demais graficos e resultados que também devem
ser analisados para validar a analise de regressao linear e foram utilizados para
desenvolver a analise da correlacdo PVT de Vazquez-Beggs. Tais gréaficos e
resultados ndo apresentaram nenhuma anomalia que invalidasse as analises de

regresséo linear efetuadas.

Tabela 4.7 - Parametros re-estimados para a correlacdo de Vazquez-Beggs.

P, ¢ | ¢ é,
Literatura 0,0362 1,0937 25,724
Sem perturbacgéo 0,03620 | 1,09370 | 25,7241
1% em R, 0,03620 | 1,09360 | 25,8142
1% em y 0,03618 | 1,09386 | 25,6344
1% em ° API 0,03630 | 1,09357 | 25,6027
1%em T 0,03618 | 1,09373 | 25,7523
10% em R 0,03560 | 1,09494 | 26,6452
10% em ¥ o 0,03536 | 1,09808 | 24,8508
10% em ° API 0,03744 | 1,09303 | 24,0554
10% em T 0,03603 | 1,09401 | 25,9528

Tabela 4.8 — Desvio percentual dos parametros re-estimados com perturbacédo em
relacdo aos parametros re-estimados sem perturbacéo para a correlacdo de
Vazquez-Beggs.

Desvio (%)
I:)b A A ~
Cl CZ C3
1% em R, 0,01 -0,01 0,35
1% em y -0,05 0,01 -0,35
1% em ° API 0,27 -0,01 -0,47
1%em T -0,06 0,00 0,11
10% em R, -1,66 0,11 3,58
10% em 7 g 2,31 0,40 -3,39
10% em ° API 3,42 -0,06 -6,49
10% em T -0,48 0,03 0,89
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Figura 4.11 - Distribuicdo dos desvios percentuais das pressdes de saturacao
calculadas através da correlagdo de Vazquez-Beggs com até 1% de erro nas
variaveis independentes em relacdo a sem erro.
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Figura 4.13 - Distribuicdo dos desvios percentuais das pressoes de saturacéo
calculadas através da correlacédo de Vazquez-Beggs com até 10% de erro nas
variaveis independentes em relacdo a sem erro.
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5. ANALISE COMPARATIVA DAS CORRELACOES PARA
PRESSAO DE SATURACAO DE PETROLEO APLICADA NA
INDUSTRIA

As Tabelas 4.5 a 4.8 mostram que a correlacdo de Vazquez-Beggs € a que
apresenta, dentre as trés analisadas, a melhor estabilidade na estimativa dos
parametros da correlacdo. Isto pode ser comprovado pelo fato de que, mesmo com
uma perturbacdo de até 10% nas varidveis de entrada, o erro padrdo se mantém
limitado a um valor pequeno, assim como as estimativas dos parametros também
apresentam erros percentuais baixos. O fato de o modelo ser linearizavel leva a esta
caracteristica, desde que a perturbacdo ndo apresente tendéncia, isto €, ndo altere a

média dos parametros utilizados.

Os erros padrdoes das estimativas dos parametros da correlacdo de Glaso séo
extremamente altos (Tabela 4.3), fazendo com que seja, entre as correlacdes
estudadas, a menos confiavel para estimar a pressdo de saturacao.

Como ja foi citado no Capitulo 4, para comparar o efeito do erro, adicionado em
cada uma das variaveis de entrada, nas pressfes de saturacdo obtidas através das
correlagdes estudadas foi calculado o desvio percentual das pressdes de saturacdes
com erros nas variaveis de entrada em relacdo as calculadas sem erro. As Figuras
5.1 a 5.8 apresentam as comparacfes entre as correlacbes estudadas das

distribuicdes desses desvios percentuais.

As Figuras 5.1 e 5.2 ndo apresentam diferencas significativas entre as distribuicdes
dos desvios percentuais das pressfes de saturacdo calculadas com perturbacdes

em R;.

Através das Figuras 5.3 e 5.4 ndo é possivel detectar diferencas significativas entre

as quando é inserida uma perturbacdo em y, e y ..
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Figura 5.1 — Comparacéo entre os autores da distribuicdo dos desvios percentuais
das pressoes de saturagdo calculadas com erro de até 1% de erro em R, em

relacdo as calculadas sem erro.
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Figura 5.2 — Comparacéo entre os autores da distribuicdo dos desvios percentuais
das pressdes de saturagéo calculadas com erro de até 10% de erro em R, em

relacédo as calculadas sem erro.
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Figura 5.3 — Comparacéo entre os autores da distribuicdo dos desvios percentuais
das pressdes de saturagdo calculadas com erro de até 1% de erroem y, e y, em

relacdo as calculadas sem erro.
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Figura 5.4 — Comparacéo entre os autores da distribuicdo dos desvios percentuais
das pressdes de saturagdo calculadas com erro de até 10% de erroem y, e y, em

relacdo as calculadas sem erro.
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Figura 5.5 — Comparacao entre os autores da distribuicdo dos desvios percentuais

das pressdes de saturagao calculadas com erro de até 1% de erro em APl em

relacdo as calculadas sem erro.
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Figura 5.6 — Comparacao entre os autores da distribuicdo dos desvios percentuais

das pressfes de saturagdo calculadas com erro de até 10% de erro em APl em

relacdo as calculadas sem erro.
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Figura 5.7 — Comparacao entre os autores da distribuicdo dos desvios percentuais
das pressofes de saturagdo calculadas com erro de até 1% de erroem T em relagéo
as calculadas sem erro.
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Figura 5.8 — Comparacéo entre os autores da distribuicdo dos desvios percentuais
das pressfes de saturagdo calculadas com erro de até 10% de erroem T em
relacdo as calculadas sem erro.



59

Quando os erros sao adicionados em API , a correlagéo de Glaso apresenta desvios
percentuais dispersos em intervalos maiores que as correlagcbes de Standing e

Vazquez-Beggs que apresentam distribuicbes semelhantes (Figuras 5.5 e 5.6).

Ja quando os erros sao adicionados em T, a correlacdo de Standing € a correlacdo
gue apresenta desvios percentuais dispersos em intervalos maiores que as demais

correlagcdes (Figuras 5.7 e 5.8).

Essa analise reforca a robustez da correlacdo de Vazquez-Beggs, que néao
apresentou distribuicdbes dos desvios percentuais maiores que as demais

correlacdes para nenhuma variavel de entrada perturbada.

A Ultima andlise comparativa das correlacées estudadas é apresentada na Figura
5.9, que apresenta as distribuicbes dos desvios percentuais das pressdes de
saturacdo calculadas sem perturbacdes pelas equacdes de Standing, Glaso e
Vazquez-Beggs em relacdo a pressdo de saturacao fornecida por De Ghetto (1995),
D(Pb).

Através da Tabela 5.1 e da Figura 5.9 € possivel notar que a correlacdo de Glaso
apresenta a distribuicdo dos desvios percentuais significativamente maiores que as
demais correlacbes, além de superestimar a pressado de saturacdo uma vez que 0s
desvios percentuais se concentram acima de zero. A distribuicdo dos desvios
percentuais da pressao de saturacdo calculada pela correlacdo de Standing mostra
gue essa correlacdo subestima a pressdo de saturacdo uma vez que o0 desvio
percentual se concentra abaixo de zero. J4 a distribuicdo percentual da pressao de
saturacdo calculada pela correlagdo de Vazquez-Beggs apesar de se mostrar

ligeiramente maior que a de Standing, se concentra em torno de zero, que € o ideal.
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Tabela 5.1 — Estatisticas referentes aos desvios percentuais das pressdes de
saturacdo calculadas sem perturbacdes pelas equacdes de Standing, Glaso e
Vazquez-Beggs em relacdo a pressao de saturacédo fornecida por De Ghetto (1995).

Estatisticas

D(Pb) -
L . Desvio L. L. 1° 30
Média Mediana Padrio Minimo  Maximo Quartil  Quartil
Standing -10,60 -6,98 18,30 -75,67 26,92 -20,58 0,55
Glaso 38,50 22,37 58,18 -71,00 183,88 -1,55 77,44
Vazquez-Beggs 7,72 5,10 27,36 -72,85 84,80 -8,63 28,23
200
150
100 57
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50— T
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-50 028 J
023 1 023
-100-
T T T
D(Pb) D(Pb) D(Pb)
Standing Glaso Vazquez-Beggs

Figura 5.9 — Comparacao entre os autores da distribuicdo dos desvios percentuais
das pressofes de saturagdo calculadas sem erro em relagcdo a presséo de saturacéo

apresentada por De Ghetto (1995).
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6. CONCLUSOES

O trabalho apresenta uma metodologia de analise das correlagbes PVT de petréleos
aplicada nas correlacdes para pressdo de saturacdo de Standing, Glaso e Vazquez-
Beggs.

O procedimento de andlise para a avaliacdo da robustez das correlagbes PVT com
base nas etapas da analise de regressao e na adicdo de perturbacdes controladas
nas varidveis de entrada se mostrou adequada. Através do procedimento criado
pode ser avaliado o comportamento do processo de estimacdo e alguns resultados

importantes ja foram encontrados.

Os resultados mostram que um necessario cuidado com a aplicacédo das correlacbes
de Glaso pelo fato de erros padrdo das estimativas dos parametros se mostrarem
muito elevados, quando as variaveis de entrada foram perturbadas, além de ter sido
demonstrada a néo unicidade de solugcdo com erro zero. Isto indica que 0 processo
de estimacdo de Glaso apresenta baixissima robustez, sendo muito sensivel a

perturbacdes nos dados de entrada.

A correlacdo de Standing apresenta sensibilidade na modulacdo, o que pode
comprometer as estimativas se os erros de medicdo dos dados de entrada nao
estiverem muito bem controlados, principalmente a razdo de solubilidade e a

densidade do gas.

A correlacdo de Vazquez-Beggs se mostra bastante robusta. O fato de poder ser
linearizada e a perturbacdo adicionada aos dados ser ndo tendenciosa colabora
para a robustez da correlacdo. Todavia, isto pode explicar porque ela € uma das
mais aplicadas nos simuladores das industrias. Corrobora também o fato de os
dados nao terem apresentado multicolinearidade relevante, uma vez que uma forte
multicolinearidade pode afetar sensivelmente as estimativas e consequentemente o

modelo proposto.

Através desse estudo, foi possivel constatar que a pressao de saturacdo calculada

pela Correlacdo de Glaso é a mais comprometida quando perturbacdes sao

adicionadas em API . J4 perturbagbes em T comprometem mais a pressdo de
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saturacdo calculada por Standing. Perturbagdes em R, y, e y, comprometem de

maneira similar as pressfes de saturacdo calculadas através das trés correlactes

estudadas.

Em suma, este trabalho mostra que existem correlagbes PVT extremamente
sensiveis a perturbacdes nas variaveis de entrada, e que essas perturbacdes podem
ser causadas pela simples caracteristica do 6leo que sofre mudancas entre regides

do mundo e ndo somente por erros de medigao.

Esse estudo apresenta, de maneira simples, alguns problemas que envolvem as
correlacdbes PVT de petrdleo, que muitas vezes sao utilizadas de maneira
indiscriminada pela industria do petroleo. Esse trabalho pode ser considerado como
um estudo introdutério que mostra através dos resultados obtidos a necessidade de

estudos mais aprofundados sobre as correlagbes PVT.

Obviamente ainda existem diversos trabalhos futuros a serem realizados, dentre os

quais:

a) Foram analisadas apenas as correlacbes PVT de Standing, Glaso e Vazquez-
Beggs para a pressdo de saturacdo, sendo que existem diversos autores e
varias outras propriedades que também sdo estimadas através de correlacdes
PVT e também devem ser analisadas;

b) Realizar os novos estudos com uma amostra maior, mais confiavel, que
contemple Oleos com todas as faixas de grau API, sendo possivel o
desenvolvimento de estudos mais aprofundados e conclusivos, além de ser
possivel analisar se existe diferenca no efeito das perturbacdes em Oleos de
diferentes graus API,

c) Propostas de modificacdo das correlacdes existentes e proposta de novas

correlagdes.

Seria de grande relevancia para a industria de petréleo nacional que os préximos
estudos sejam realizados com dados de amostras de reservas nacionais, uma vez
que ja foi mostrado que as correlagcdes sao sensiveis a pequenas perturbacdes nas

variaveis de entrada.
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APENDICE A — DADOS EXPERIMENTAIS UTILIZADOS.

Tabela A.1 — Dados experimentais utilizados na realizacdo das analises.

67

Amostra R, AP ;I' y P T, Py Yo
PVT | (sct/STB) (°F) ’ (°F) (psia) (Psp)
1 231,46 6,0 147,9 0,670 2503,39 131,0 58,02 0,679
2 323,62 6,3 165,2 0,643 4021,96 129,2 227,71 0,634
3 93,77 6,5 210,2 1,389 697,64 128,3 71,07 1,403
4 18,82 73 221,7 1,018 249,47 131,0 42,06 1,044
5 208,70 75 153,5 0,725 2082,77 131,0 58,02 0,738
6 25,48 7,9 208,9 1,388 342,29 176,0 85,57 1,403
7 250,50 7,9 165,2 0,642 2902,25 129,2 369,85 0,623
8 51,13 8,0 215,6 1,352 619,32 131,0 42,06 1,389
9 103,10 8,0 210,2 1,455 668,63 177,8 85,57 1,471
10 84,06 8,2 215,6 1,255 725,20 1418 71,07 1,273
11 89,27 8,3 212,0 1,412 639,63 122,0 71,07 1,430
12 86,55 8,6 217,4 1,418 627,57 128,8 71,07 1,438
13 108,54 9,6 217,4 1,070 967,42 1335 58,02 1,095
14 486,90 10,0 154,8 1,218 2665,84 158,0 156,64 1,203
15 260,00 10,5 152,6 0,742 2076,97 158,0 156,64 0,732
16 331,34 10,9 154,2 0,733 2802,17 158,0 156,64 0,723
17 234,18 11,0 167,0 0,669 2588,96 129,2 227,71 0,653
18 586,67 11,0 152,6 1,206 2916,75 158,0 56,57 1,245
19 315,51 11,2 154,8 0,747 2549,90 158,0 156,64 0,737
20 305,80 11,4 153,1 0,719 2622,32 158,0 156,64 0,709
21 269,99 12,4 152,6 0,686 2432,32 62,6 42,06 0,700
22 17,21 12,8 215,6 1,166 227,71 176,0 85,57 1,186
23 40,97 14,0 183,2 1,174 1180,63 158,0 156,64 1,154
24 41,92 14,6 205,9 1,058 337,94 167,0 85,57 1,078
25 25,04 14,9 207,9 1,139 208,36 167,0 50,76 1,202
26 25,21 15,1 207,7 1,020 227,71 167,0 85,57 1,040
27 54,13 15,2 214,0 0,859 570,01 122,0 129,09 0,854
28 21,49 15,4 203,0 1,061 355,35 134,6 43,51 1,119
29 102,82 15,6 1314 0,754 754,21 78,8 29,01 0,788
30 338,00 16,0 211,3 0,738 3769,59 116,6 298,78 0,706
31 97,32 16,5 188,1 0,819 697,64 86,0 227,71 0,799
32 320,34 16,8 140,0 1,352 1074,75 122,0 14,50 1,517
33 146,40 17,0 250,7 1,167 1082,00 104,0 56,57 1,206
34 429,16 17,6 194,0 0,797 2236,52 68,0 156,64 0,789
35 111,76 18,8 244,4 1,002 999,33 100,4 156,64 0,987
36 113,70 19,0 238,3 0,924 1047,19 100,4 156,64 0,910
37 188,82 19,0 163,4 1,253 952,91 86,0 71,07 1,279
38 330,12 19,0 217,4 0,758 2319,19 86,0 114,58 0,758
39 166,33 19,2 165,2 1,365 796,27 69,8 71,07 1,388
40 109,93 19,2 158,0 1,362 469,93 69,8 71,07 1,385
41 175,44 19,3 154,4 1,364 796,27 80,6 71,07 1,391
42 177,83 19,4 172,4 1,372 825,28 69,8 71,07 1,395
43 115,90 19,5 240,8 0,956 1038,49 100,4 227,71 0,924
44 145,18 19,5 177,8 1,375 796,27 84,2 71,07 1,403
45 332,61 19,5 178,7 1,023 1322,76 122,0 156,64 1,004
46 25,37 19,5 167,0 0,826 256,72 75,2 58,02 0,848
47 140,52 19,6 231,8 0,871 1209,63 71,6 227,71 0,850
48 186,54 19,7 170,6 1,284 967,42 90,6 71,07 1,313
49 135,47 19,8 244,0 1,088 1124,06 100,4 156,64 1,071
50 167,89 19,8 163,4 1,294 896,35 75,6 71,07 1,318
51 147,96 19,8 150,8 1,198 839,78 69,8 56,57 1,229
52 121,64 19,9 231,8 0,856 1067,49 104,0 227,71 0,826
53 500,23 21,0 185,2 0,813 2369,95 68,0 156,64 0,804
54 404,01 21,2 183,2 0,732 2432,32 100,4 725,20 0,665
55 27,76 21,2 190,4 1,268 213,21 86,0 85,57 1,286
56 100,93 21,3 179,6 0,945 654,13 59,0 49,31 0,971
57 640,25 22,0 134,6 0,991 1749,18 104,0 440,92 0,918

Fonte: De Ghetto et al. (1995, p. 656)
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GRAFICOS E PRINCIPAIS RESULTADOS

APRESENTADOS PELO SOFTWARE SPSS 11.5 REFERENTES AS
ANALISES DE REGRESSAO NAO LINEAR DA CORRELACAO PVT
DE STANDING PARA PRESSAO DE SATURACAO.

B.1 - Analise de regressdo nao linear sem perturbacbes nas variaveis

independentes.

B.2 — Andlise de regressao néao linear
uniformemente entre [-1, 1]% em R..

B.3 — Andlise de regressdo ndao linear
uniformemente entre [-1, 1]% em y,.

B.4 — Andlise de regressao néao linear
uniformemente entre [-1, 1]% em API .

B.5 — Andlise de regressao néao linear
uniformemente entre [-1, 1]% em T.

B.6 — Andlise de regressao néao linear
uniformemente entre [-10, 10]% em R;.

B.7 — Andlise de regressdo nao linear
uniformemente entre [-10, 10]% em y,.

B.8 — Andlise de regressao néao linear
uniformemente entre [-10, 10]% em API .

B.9 — Andlise de regressao néao linear
uniformemente entre [-10, 10]% em T .
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B.1 - Analise de regressdo nao linear sem perturbacdes nas variaveis

independentes.
Iteration Residual SS
1 5,8175E-12
1.1 5,1794E-12

&
18,20000
18,20000

6
0,83000
0,83000

&,
0,00090
0,00090

6
0,01250
0,01250

6,
1,4000
1,3999

Run stopped after 2 model evaluations and 1 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the
relative difference between successive parameter estimates is at most PCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics Dependent Variable Pbs

Source DF Sum of Squares Mean Square
Regression 5 135197770,695 27039554,1390
Residual 52 5,179448E-12 9,960477E-14
Uncorrected Total 57 135197770,695

(Corrected Total) 56 49549975,5927

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 1,0000

Asymptotic Asymptotic 95% Confidence Interval
Parameter Estimate Std. Error Lower Upper
& 18,199999986 1,73968E-08 18,199999951 18,200000021
o, 0,830000000 1,41039E-10 0,830000000 0,830000000
& 0,000900000 5,43702E-13 0,000900000 0,000900000
e 0,012500000 2,78489E-12 0,012500000 0,012500000
o, 1,399999993 9,05074E-09 1,399999975 1,400000011
Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates
& 6 & & O
& 1,0000 -0,9817 -0,4197 -0,4197 0,8540
& -0,9817 1,0000 0,3138 0,4259 -0,8878
& -0,4722 0,3138 1,0000 0,4400 -0,1385
& -0,4197 0,4259 0,4400 1,0000 -0,4319
o, 0,8540 -0,8878 -0,1385 -0,4319 1,0000
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Figura B.1 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos; e
teste de normalidade.
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Figura B.2 - Gréfico P, vs.
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B.2 — Andlise de regressdao nao linear com erros percentuais
uniformemente entre [-1, 1]% em R..

Iteration

1
11
2
21
3
3.1

Residual SS

3228,959255
2707,097791
2707,097791
2657,762308
2657,762308
2657,762305

&
18,2000000
17,5963615
17,5963615
17,6005475
17,6005475
17,6005190

6
0,830000000
0,834357783
0,834357783
0,834401371
0,834401371
0,834401569

&
0,000900000
0,000927718
0,000928818
0,000929024
0,000929024
0,000929025

&
0,012500000
0,012678639
0,012678639
0,012679570
0,012679570
0,012679574

70

distribuidos

A
1,40000000
1,27182812
1,27182812
1,26568779
1,26568779
1,26567739

Run stopped after 6 model evaluations and 3 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the

relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression

Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99995

DF

5
52
57
56

Asymptotic
Parameter Estimate Std. Error
& 17,600518965 0,382573918
o, 0,834401569 0,003202688
& 0,000929025 0,000012398
& 0,012679574 0,000063477

O

1,265677394

0,213634857

Dependent Variable Pbs

Sum of Squares

135195112,933

2657,76230
135197770,695
49549975,5927

Mean Square
27039022,5865

51,11081

Asymptotic 95% Confidence Interval

Lower Upper
16,832828235 18,368209694
0,827974905 0,840828233
0,000904147 0,000953903
0,012552197 0,012806950
0,836987691 1,694367098



Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates

60 91 62 93 94
& 1,0000 -0,9818 -0,4835 -0,4291 0,8574
o, -0,9818 1,0000 0,3264 0,4354 -0,8903
& -0,4835 0,3264 1,0000 0,4458 -0,1552
& -0,4291 0,4354 0,4458 1,0000 -0,4402
A 0,8574 -0,8903 -0,1552 -0,4402 1,0000
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Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov: p-valor = 0,216

Figura B.3 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos; e
teste de normalidade.
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Figura B.4 - Gréfico P, vs. preditos.




B.3 — Andlise de regressdao nao linear com erros percentuais
uniformemente entre [-1, 1]% em .

Iteration

1
11
2
2.1
3
3.1

Residual SS

3221,919615
2683,610570
2683,610570
2612,352983
2612,352983
2612,352978

&

18,2000000
18,8736888
18,8736888
18,8798815
18,8798815
18,8799195

6
0,830000000
0,825071664
0,825071664
0,825117291
0,825117291
0,825116995

&

0,000900000
0,000870078
0,000870078
0,000870301
0,000870301
0,000870300

&

0,012500000
0,012317239
0,012317239
0,012318235
0,012318235
0,012318230

72

distribuidos

2
1,40000000
1,55232984
1,55232984
1,54521147
1,54521147
1,54522710

Run stopped after 6 model evaluations and 3 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the

relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression

Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99995

DF

5
52
57
56

Dependent Variable Pbs

Sum of Squares

135195158,342

2612,35298
135197770,695
49549975,5927

Mean Square

27039031,6684
50,23756

Asymptotic Asymptotic 95% Confidence Interval
Parameter Estimate Std. Error Lower Upper
& 18,879919477 0,403590184 18,070056523 19,689782430
& 0,825116995 0,003158341 0,818779320 0,831454670
6 0,000870300 0,000012128 0,000845964 0,000894636
& 0,012318230 0,000062149 0,012193519 0,012442942
o, 1,545227098 0,194162673 1,155611192 1,934843005
Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates
& 6 & & O
& 1,0000 -0,9817 -0,4607 -0,4103 0,8499
& -0,9817 1,0000 0,3011 0,4165 -0,8846
6 -0,4607 0,3011 1,0000 0,4341 -0,1207
& -0,4103 0,4165 0,4341 1,0000 -0,4236
Oy 0,8499 -0,8846 -0,1207 -0,4236 1,0000
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Figura B.5 - Gréfico P, vs. preditos.



73

25— o
S 20
o
20— 8
2 o
—A 3 10 o
8 S &
o 15— — g° oo
g o
[%2]
S 2 °
g & o gco go ° o ©
" 10 9 © 03%23) ° °,
[o}
= o
2 o
4 o
L 104 o
x -10 ° o
5 ° o
o
Mean = 2,7716E-7
Std. Dev. = 6,83002 -20—
0 N =57
I | | T T T T

4000

o -

1000 2000 3000
Preditos - Pbs - 1% erro Gg

(b)

-20 -10 0 10 20
Residuos - Pbs - 1% erro Gg

(@)

Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov: p-valor = 0,190

Figura B. 6 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) gréfico dos preditos vs. residuos;
e teste de normalidade.

B.4 — Andlise de regressdao nao linear com erros percentuais distribuidos
uniformemente entre [-1, 1]% em API .

Iteration Residual SS 6 6 6 & 6,

1 782,9329351 18,2000000 0,830000000 0,000900000 0,012500000  1,40000000
1.1 577,7716668 18,4788725 0,828135597 0,000883010 0,012394203 1,44929296
2 577,7716668 18,4788725 0,828135597 0,000883010 0,012394203 1,44929296
2.1 575,7076444 18,4793607 0,828147531 0,000883064 0,012394420 1,44804640
3 575,7076444 18,4793607 0,828147531 0,000883064 0,012394420 1,44804640
3.1 575,7076444 18,4793643 0,828147506 0,000883063 0,012394420 1,44804756

Run stopped after 6 model evaluations and 3 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the

relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Dependent Variable Pbs

Source DF Sum of Squares Mean Square
Regression 5 135197194,987 27039438,9975
Residual 52 575,70764 11,07130
Uncorrected Total 57 135197770,695

(Corrected Total) 56 49549975,5927

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99999

Asymptotic Asymptotic 95% Confidence Interval
Parameter Estimate Std. Error Lower Upper
& 18,479364314 0,186135165 18,105856780 18,852871849
& 0,828147506 0,001487322 0,825162976 0,831132035
& 0,000883063 5,70575 E-06 0,000871614 0,000894513
& 0,012394420 0,000029113 0,012336001 0,012452839

1,448047560

0,093767173

1,259889963

1,636205158
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Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates

60 91 62 93 94
& 1,0000 -0,9817 -0,4674 -0,4166 0,8528
o, -0,9817 1,0000 0,3086 0,4234 -0,8868
& -0,4674 0,3086 1,0000 0,4336 -0,1317
& -0,4166 0,4234 0,4336 1,0000 -0,4308
A 0,8528 -0,8868 -0,1317 -0,4308 1,0000
20— 104
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Figura B.7 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos; e
teste de normalidade.
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B.5 — Andlise de regressdao nao linear com erros percentuais
uniformemente entre [-1, 1]% em T .

Iteration

1
11
2
2.1
3
3.1

Residual SS

631,8028851
540,0376385
540,0376385
536,6955686
536,6955686
536,6955686

&
18,2000000
17,8930001
17,8930001
17,8945654
17,8945654
17,8945625

6
0,830000000
0,832390644
0,832390644
0,832398123
0,832398123
0,832398143

&
0,000900000
0,000910348
0,000910348
0,000910389
0,000910389
0,000910390

&
0,012500000
0,012571457
0,012571457
0,012571627
0,012571627
0,012571627

75

distribuidos

O
1,40000000
1,31940119
1,31940119
1,31785645
1,31785645
1,31785541

Run stopped after 6 model evaluations and 3 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the
relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression
Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99999

DF

5
52
57
56

Dependent Variable Pbs

Sum of Squares
135197233,999

536,69557

135197770,695
49549975,5927

Mean Square
27039446,7999

10,32107

Asymptotic Asymptotic 95% Confidence Interval
Parameter Estimate Std. Error Lower Upper
& 17,894562514 0,17894562514 17,543710272 18,245414756
& 0,832398143 0,001438403 0,829511777 0,835284509
& 0,000910390 5,61501 E-06 0,000899122 0,000921657
& 0,012571627 0,000028570 0,012514297 0,012628958
o, 1,317855410 0,094108205 1,129013482 1,506697338
Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates
& 6 & & O
& 1,0000 -0,9817 -0,4827 -0,4269 0,8546
& -0,9817 1,0000 0,3249 0,4311 -0,8887
& -0,4827 0,3249 1,0000 0,4534 -0,1483
& -0,4269 0,4311 0,4534 1,0000 -0,4332
o, 0,8546 -0,8887 -0,1483 -0,4332 1,0000
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Figura B.9 - Gréfico P, vs. preditos.
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Figura B.10 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) gréafico dos preditos vs. residuos;

e teste de normalidade.

B.6 — Andlise de regressdao nao linear com erros percentuais distribuidos
uniformemente entre [-10, 10]% em R,.

Iteration Residual SS & o & & O

1 322339,4736 18,2000000 0,830000000 0,000900000 0,012500000 1,40000000
11 294908,3551 15,6424200 0,845585907 0,001127314 0,014031664 1,30282456
2 294908,3551 15,6424200 0,845585907 0,001127314 0,014031664 1,30282456
2.1 278758,1679 15,4190067 0,849153137 0,001137849 0,014087866 1,07418057
3 278758,1679 15,4190067 0,849153137 0,001137849 0,014087866 1,07418057
3.1 278756,8399 154196525 0,849128464 0,001138391 0,014089123 1,07222592
4 278756,8399 154196525 0,849128464 0,001138391 0,014089123 1,07222592
4.1 278756,8395 154187742 0,849137317 0,001138396 0,014089186 1,07160790

Run stopped after 8 model evaluations and 4 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the
relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression
Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared =1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99437

Parameter

Estimate

15,418774233
0,849137317
0,001138396
0,014089186
1,071607900

DF

5
52
57
56

Asymptotic

Std. Error

3,488476452
0,032817361
0,000133038
0,000681646
2,483427451

Dependent Variable Pbs

Sum of Squares
134919013,855

278756,83947

135197770,695
49549975,5927

Mean Square
26983802,7711

5360,70845

Asymptotic 95% Confidence Interval

Lower

8,418634107
0,783284463
0,000871436
0,012721362
-3,911753859

Upper

22,418914360
0,914990170
0,001405357
0,015457009
6,054969660




Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates
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60 91 62 93 94
& 1,0000 -0,9824 -0,5761 -0,5073 0,8576
o, -0,9824 1,0000 0,4304 0,5159 -0,8894
& -0,5761 0,4304 1,0000 0,4938 -0,2535
& -0,5073 0,5159 0,4938 1,0000 -0,5065
A 0,8576 -0,8894 -0,2535 -0,5065 1,0000
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Figura B.11 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;
e teste de normalidade.
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Figura B.12 - Gréfico P, vs. preditos.




B.7 — Andlise de regressdo ndo linear com erros percentuais

uniformemente entre [-10, 10]% em y,.

Iteration

1
1.1
1.2
2
2.1
3
3.1
4
4.1
5
51
6
6.1
2
7.1
8
8.1
9
9.1

Residual SS

319321,9425
1822913,112
266748,2716
266748,2716
257598,2449
257598,2449
248770,3702
248770,3702
243351,1651
243351,1651
240125,9327
240125,9327
238668,0671
238668,0671
236988,6508
236988,6508
236987,0029
236987,0029
236987,0029

&
18,2000000
27,4971562
18,4928111
18,4928111
20,5557834
20,5557834
22,5673887
22,5673887
24,6128719
24,6128719
26,7102360
26,7102360
28,8512378
28,8512378
29,2782315
29,2782315
29,2763476
29,2763476
29,2771282

6
0,830000000
0,759673118
0,828030605
0,828030605
0,815988291
0,815988291
0,802698465
0,802698465
0,789788649
0,789788649
0,777624942
0,777624942
0,766210364
0,766210364
0,764425884
0,764425884
0,764440944
0,764440944
0,764436961

&
0,000900000
0,000564131
0,000769452
0,000769452
0,000647696
0,000647696
0,000624253
0,000624253
0,000612291
0,000612291
0,000600979
0,000600979
0,000589587
0,000589587
0,000589063
0,000589063
0,000589344
0,000589344
0,000589340

&
0,012500000
0,010572755
0,011399471
0,011399471
0,010993937
0,010993937
0,010896184
0,010896184
0,010822097
0,010822097
0,010752444
0,010752444
0,010685997
0,010685997
0,010680618
0,010680618
0,010681796
0,010681796
0,010681768

78

distribuidos

O
1,40000000
3,80429971
0,14510631
0,14510631
0,74571343
0,74571343
1,40158678
1,40158678
1,96243637
1,96243637
2,41511178
2,41511178
2,77893860
2,77893860
2,80893937
2,80893937
2,80865282
2,80865282
2,80876866

Run stopped after 19 model evaluations and 9 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the

relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression

Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99522

DF

5
52
57
56

Dependent Variable Pbs

Sum of Squares

1349607803,692
236987,00285
135197770,695
49549975,5927

Mean Square

26992156,7384
4557,44236

Asymptotic Asymptotic 95% Confidence Interval
Parameter Estimate Std. Error Lower Upper
& 29,277128190 5,666095573 17,907275611 40,646980769
7 0,764436961 0,028823891 0,706597593 0,822276330
& 0,000589340 0,000107989 0,000372645 0,000806035
& 0,010681768 0,000557505 0,009563052 0,011800484
o, 2,808768657 1,045241490 0,711338159 4,906199154
Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates
& 6 & 2 O
& 1,0000 -0,9811 -0,3548 -0,3282 0,7741
& -0,9811 1,0000 0,1860 0,3355 -0,8239
& -0,3548 0,1860 1,0000 0,3824 -0,0825
& -0,3282 0,3355 0,3824 1,0000 -0,3510
o, 0,7741 -0,8239 -0,0825 -0,3510 1,0000
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Figura B.13 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;
e teste de normalidade.
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Figura B.14 - Gréfico P, vs. preditos.

B.8 — Andlise de regressdo ndo linear com erros percentuais
uniformemente entre [-10, 10]% em API .

distribuidos

Iteration Residual SS & o 6 & A
1 77617,30499 18,2000000 0,830000000 0,000900000 0,012500000 1,40000000
11 62073,04666 20,7569629 0,813313955 0,000718840 0,011310968 1,78340402
2 62073,04666 20,7569629 0,813313955 0,000718840 0,011310968 1,78340402
2.1 49824,47481 20,7423574 0,814604263 0,000724593 0,011333856 1,68544410
3 49824,47481 20,7423574 0,814604263 0,000724593 0,011333856 1,68544410
3.1 49824,29319 20,7482203 0,814562339 0,000724405 0,011333265 1,68662249
4 49824,29319 20,7482203 0,814562339 0,000724405 0,011333265 1,68662249
4.1 49824,29318 20,7480653 0,814563305 0,000724410 0,011333278 1,68658323
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Run stopped after 8 model evaluations and 4 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the
relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression
Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99899

DF

5
52
57
56

Dependent Variable Pbs

Sum of Squares

135147946,402

49824,29318
135197770,695
49549975,5927

Mean Square

27029589,2803
958,15948

Asymptotic Asymptotic 95% Confidence Interval
Parameter Estimate Std. Error Lower Upper
& 20,748065302 1,936465105 16,862263785 24,633866818
o, 0,814563305 0,013876006 0,786719061 0,842407549
& 0,000724410 0,000051067 0,000621936 0,000826884
& 0,011333278 0,000249294 0,010833033 0,011833523
A 1,686583226 0,768791041 0,143891140 3,229275312
Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates
& 6 ) s 0
& 1,0000 -0,9818 -0,4225 -0,3872 0,8454
o -0,9818 1,0000 0,2592 0,3992 -0,8814
& -0,4225 0,2592 1,0000 0,3707 0,0729
& -0,3872 0,3992 0,3707 1,0000 -0,4207
(A 0,8454 -0,8814 -0,0729 -0,4207 1,0000
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Figura B.15 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;
e teste de normalidade.
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Figura B.16 - Gréfico P, vs. preditos.

B.9 — Andlise de regressdo ndo linear com erros percentuais

uniformemente entre [-10, 10]% em T .

Iteration

1
11
2
21
3
3.1

Residual SS

63346,58632
54915,12997
54915,12997
54501,39842
54501,39842
54501,39831

&

18,2000000
17,2341841
17,2341841
17,2549836
17,2549836
17,2550449

6
0,830000000
0,843959508
0,843959508
0,844106467
0,844106467
0,844105610

&

0,000900000
0,000830695
0,000830695
0,000829410
0,000829410
0,000829416

&

0,012500000
0,012834717
0,012834717
0,12837652
0,12837652
0,12837688

81

distribuidos

A
1,40000000
0,62822227
0,62822227
0,59727416
0,59727416
0,59735430

Run stopped after 6 model evaluations and 3 derivative evaluations. lterations have been stopped because the

relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression

Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99890

DF

5
52
57
56

Asymptotic
Parameter Estimate Std. Error
& 17,255044900 1,739177869
o, 0,844105610 0,014771663
& 0,000829416 0,000057959
& 0,012837688 0,000302442

0,597352430

1,022395194

Dependent Variable Pbs

Sum of Squares

135143269,297

54501,39831
135197770,695
49549975,5927

Mean Square

27028653,8593
1048,10381

Asymptotic 95% Confidence Interval

Lower Upper
13,765129185 20,744960614
0,814464100 0,873747120
0,000713112 0,000945720
0,012230794 0,013444582
-1,454233620 2,648938480



Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates
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o, -0,9837 1,0000 0,3834 0,4635 -0,8973
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Figura B.17 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;

e teste de normalidade.
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APENDICE C -

83

GRAFICOS E PRINCIPAIS RESULTADOS

APRESENTADOS PELO SOFTWARE SPSS 11.5 REFERENTES AS
ANALISES DE REGRESSAO NAO LINEAR DA CORRELACAO PVT

DE GLASO PARA PRESSAO DE SATURACAO.

Cl

C.2

C3

C4

C.5

C.6

C.7

C.8

C.9

— Analise de regressdo né&o linear com

— Andlise de regressdo nao linear com

— Andlise de regressdo nao linear com

— Andlise de regressdo nao linear com

— Analise de regressdo né&o linear com

— Analise de regressdo né&o linear com

— Analise de regressdo né&o linear com

— Analise de regressdo néao linear sem perturbagcbes nas variaveis

independentes.

— Andlise de regressdo nao linear com erros

uniformemente entre [-1, 1]% em R;.

erros
uniformemente entre [-1, 1]% em y,.

erros
uniformemente entre [-1, 1]% em API .

erros
uniformemente entre [-1, 1]% em T .

erros
uniformemente entre [-10, 10]% em R,.

erros
uniformemente entre [-10, 10]% em y, .

erros
uniformemente entre [-10, 10]% em API .

erros
uniformemente entre [-10, 10]% em T .

percentuais

percentuais

percentuais

percentuais

percentuais

percentuais

percentuais

percentuais

distribuidos

distribuidos

distribuidos

distribuidos

distribuidos

distribuidos

distribuidos

distribuidos
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C.1 - Anélise de regressdo néao linear sem perturbacdes nas varidveis

Iteration

1
11

1.2
1.3
1.4
1.5
2

2.1
2.2
3

3.1
3.2
4

4.1
4.2
5

51
6

6.1
6.2
7

7.1
7.2

Residual SS

5,0508E-12
241,9238568

0,0134321126
0,0000017088
1,7957E-10
4,7234E-12
4,7234E-12
4,9865E-12
4,7060E-12
4,7060E-12
4,7065E-12
4,7060E-12
4,7060E-12
4,7060E-12
4,7060E-12
4,7060E-12
4,7060E-12
4,7060E-12
4,7060E-12
4,7060E-12
4,7060E-12
4,7060E-12
4,7060E-12

independentes.

&
1,76690000

1,76690140

1,76690109
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106
1,76690106

6
1,7447000

0,9912987
1,4711001
1,7173310
1,7419631
1,7444264
1,7444264
1,7438793
1,7443717
1,7443717
1,7442623
1,7443607
1,7443607
1,7443389
1,7443527
1,7443527
1,7443487
1,7443487
1,7443527
1,7443507
1,7443507
1,7443497
1,7443502

&
0,30218000

0,64556334
0,20740582
0,29270273
0,30123242
0,30285393
0,30285393
0,30189594
0,30206646
0,30206646
0,30202857
0,30206267
0,30206267
0,30205595
0,30209892
0,30209892
0,30205850
0,30205850
0,30205850
0,30205919
0,30205919
0,30205884
0,30205917

b5
0,816000000

2,095632430

0,943963178
0,828796252
0,817279560
0,816127890
0,816127890
0,816383842
0,816153493
0,816153493
0,816204683
0,816158613
0,816158613
0,816168851
0,816162370
0,816162370
0,816164249
0,816164249
0,816162370
0,816163325
0,816163325
0,816163787
0,916163553

2
0,172000000
0,441726256

0,198972521
0,174697148
0,172269611
0,172026857
0,172026857
0,172080807
0,172032254
0,172032254
0,172043044
0,172033333
0,172033333
0,172035491
0,172034125
0,172034125
0,172034521
0,172034521
0,172034125
0,172034326
0,172034326
0,172034423
0,172034374

&

0,98900000
2,53992742

1,14409301
1,00450957
0,99055122
0,98915539
0,98915539
0,98946561
0,98918642
0,98918642
0,98924846
0,98919263
0,98919263
0,98920503
0,98919718
0,98919718
0,98919946
0,98919946
0,98919718
0,98919834
0,98919834
0,98919890
0,98919861

Run stopped after 23 model evaluations and 7 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the
relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression
Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 1,0000

Parameter

Estimate

1,766901058
1,744350673
0,302059186
0,816163325
0,172034326
0,989198336

DF

6
51
57
56

Asymptotic

Dependent Variable Logio (Pbg)

Sum of Squares

Mean Square

559,63433 93,27239

4,706005E-12 9,227460E-14
559,63422
12,88486

Std. Error

1,48548E-06
2,156065361
0,746706996
1,008800429
0,212639305
1,222676409

1,766896068
-2,584131153
-1,197017661
-1,208088043
-0,254856892

Asymptotic 95% Confidence Interval
Lower

Upper

1,766906048
6,072832499
1,801136032
2,841414692
0,598925544

Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates

&
1,0000
0,2656
0,2656

-0,2656
-0,2656
-0,2656

6 &
0,2656 0,2656
1,0000 1,0000
1,0000 1,0000

-1,0000 -1,0000
-1,0000 -1,0000
-1,0000 -1,0000

-1,465426979 3,443823652
& Oy 6
-0,2656 -0,2656 -0,2656
-1,0000 -1,0000 -1,0000
-1,0000 -1,0000 -1,0000
1,0000 1,0000 1,0000
1,0000 1,0000 1,0000
1,0000 1,0000 1,0000
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104

Frequiéncia

v

Mean = 9,052E-13
Std. Dev. = 2,89889E-7
N =57
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Figura C.1 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;

e teste de normalidade.
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Figura C.2 - Gréfico P,

g

vs. preditos.

C.2 — Analise de regressdo nao linear com erros percentuais distribuidos

Iteration

1

1.1
1.2
1.3
1.4
15
2

uniformemente entre [-1, 1]% em R;.

Residual SS

0,0002913916
7,4980E+13
83380461,78
208,2627876
0,0055807400
0,0002529929
0,0002529929

&
1,76690000
1,75454236
1,75457977
1,75458351
1,75458389
1,75458393
1,75458393

6
1,74470000
198,752670
21,4463862
3,71575785
1,94269502
1,76538873
1,76538873

&
0,302180000
68,5425132
7,12403519
0,982187388
0,368002609
0,306584131
0,306584131

&
0,816000000
-91,325194
-8,3986625
-0,10600930
0,723256019
0,806182550
0,806182550

O
0,172000000
-19,246685
-1,7670847
-0,01912468
0,155671324
0,173150924
0,173150924

&
0,989000000
-110,68730
-10,179534
-0,12875750
0,876320148
0,976827913
0,976827913



2.1
2.2
3

3.1
3.2
4

4.1
4.2

0,0002640510
0,0002526898
0,0002526898
0,0002527059
0,0002526886
0,0002526886
0,0002526886
0,0002526886

1,75461944
1,75461945
1,75461945
1,75461942
1,75461942
1,75461942
1,75461943
1,75461943

1,80882256
1,76983355
1,76983355
1,77851771
1,77070740
1,77070740
1,77244375
1,77088124

0,321662222
0,308120263
0,308120263
0,311145908
0,308426424
0,308426424
0,309031388
0,308487066

0,786439844
0,804244569
0,804244569
0,800303194
0,803852343
0,803852343
0,803064279
0,803773613

0,168868558
0,172692633
0,172692633
0,171846430
0,172608527
0,172608527
0,172439306
0,172591619

86

0,952910242
0,974483709
0,974483709
0,969708029
0,974008447
0,974008447
0,973053570
0,973913053

Run stopped after 15 model evaluations and 4 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the
relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression
Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99998

Parameter

&
6
&
b
O,
&

S SSP

Estimate

1,754619430
1,770881244
0,308487066
0,803773613
0,172591619
0,973913053

DF

6
51
57
56

Dependent Variable Logio (Pbg)

Sum of Squares

559,63408

2,526886E-04

559,63433
12,88486

Mean Square

93,27235
4,954678E-06

Asymptotic

Std. Error

0,017611260
10077,634441
3510,6969878
4574,9681094
982,36715887
5543,3779975

Asymptotic 95% Confidence Interval

Lower

1,719263350
-20229,92447
-7047,709808
-9183,827953
-1972,011773
-11127,82179

Upper

1,789975510
20233,466227
7048,3267822
9785,4354999
1972,3569563
11129,769614

Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates

& 2 ) o5 O 6
1,0000 -0,0804 -0,0804 0,0804 0,0804 0,0804
-0,0804 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
-0,0804 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
0,0804 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
0,0804 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
0,0804 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
10000
o 8000
14
o
5]
S, 6000
>
feo)
o
& 4000
2
=
[0
a
2000
R Sq Linear = 1
0_
cl) 2000 4000 6000 8000 10000
Pbg

Figura C.3 - Grafico P,

bg

vs. preditos.
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Frequiéncia

Mean = 6,7342E-9
Std. Dev. = 0,00212
N =57

0
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(b)

3,0

35

Figura C.4 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;

e teste de normalidade.

C.3 — Analise de regressédo nédo linear com erros percentuais distribuidos

Iteration

1

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
2

2.1
2.2
3

3.1
3.2
4

4.1
4.2

uniformemente entre [-1, 1]% em y,.

Residual SS

0,0002917092
7,4945E+13
83684607,52
214,4089935
0,0063680766
0,0002529413
0,0002529413
0,0002596408
0,0002522910
0,0002522910
0,0002523021
0,0002522905
0,0002522905
0,0002522905
0,0002522905

&

1,76690000
1,77985646
1,77989519
1,77989906
1,77989945
1,77989948
1,77989948
1,77993286
1,77993286
1,77993286
1,77993326
1,77993325
1,77993325
1,77993332
1,77993332

6
1,74470000
198,766231
21,4458030
3,71376017
1,94055589
1,76107066
1,76107066
1,80083845
1,76508990
1,76508990
1,75713728
1,76429896
1,76429896
1,76588985
1,76445821

&

0,302180000
68,5528396
7,12946310

0,987125453

0,372891688

0,310718430

0,310718430

0,324849465

0,312234715

0,312234715

0,309423267

0,311956989

0,311956989

0,312519651

0,312013376

&

0,816000000
-91,331370
-8,3982229

-0,10490816

0,724423308

0,808368938

0,808368938

0,790161257

0,806570603

0,806570603

0,810208646

0,806936066

0,806936066

0,806208593

0,806863381

A

0,172000000

-19,254561

-1,7735633
-0,02546353
0,149346443
0,167040858
0,167040858
0,163306803
0,166697620
0,166697620
0,167449342
0,166772983
0,166772983
0,166622618
0,166757946

&

0,989000000
-110,69418
-10,178397

-0,12681824

0,878339631

0,980082557

0,980082557

0,958004653

0,977899670

0,977899670

0,982310486

0,978342755

0,978342755

0,977460757

0,978254632

Run stopped after 15 model evaluations and 4 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the
relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression
Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99998

DF

6
51
57
56

Dependent Variable Logio (Pbg)

Sum of Squares

559,63408

2,522905E-04

559,63433
12,88486

Mean Square

93,27235
4,946873E-06
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-0,004 -0,002 0,00 0,002
Residuos - Log10(Pbg) - 1% erro Gg

(@)

0,004

Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov: p-valor = 0,825

Asymptotic Asymptotic 95% Confidence Interval
Parameter Estimate Std. Error Lower Upper
& 1,779933318 0,017849608 1,744098734 1,815767901
o, 1,764458212 12825,590203 -25746,68228 25750,211195
& 0,312013376 4535,5489285 -9105,182405 9105,8064318
o 0,806863381 5866,0299390 -11775,73964 11777,353365
A 0,166757946 1212,3570271 -2433,741534 2434,0750495
7 0,978254632 7112,0724507 -14277,10297 14279,059480
Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates
& 6 ) 6 O 6
& 1,0000 -0,1836 -0,1836 0,1836 0,1836 0,1836
o -0,1836 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
6 -0,1836 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
6 0,1836 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
6, 0,1836 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
6s 0,1836 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
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Figura C.5 - Andlise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;
e teste de normalidade.
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Figura C.6 - Gréfico P,
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C.4 — Analise de regressdo nao linear com erros percentuais distribuidos

Iteration

1

1.1
1.2
1.3
1.4
15
2

2.1
2.2
3

3.1
3.2
4

4.1
4.2

uniformemente entre [-1, 1]% em API .

Residual SS

0,0004285725
7,3075E+13
65276039,35
30,13118897
0,0040829552
0,0003709495
0,0003709495
0,0003769413
0,0003707697
0,0003707697
0,0003707796
0,0003707691
0,0003707691
0,0003707691
0,0003707691

&

1,76690000
1,78152088
1,78156877
1,78157356
1,78157404
1,78157408
1,78157408
1,78162098
1,78162094
1,78162094
1,78162095
1,78162095
1,78162095
1,78162101
1,78162101

o

1,74470000
-195,26941
-17,957824
-0,2266656
1,54645031
1,72657756
1,72657756
1,68878494
1,72285826
1,72285826
1,73041052
1,72361777
1,72361777
1,72512824
1,72376897

&

0,302180000
-67,939740
-6,5194142

-0,37738167

0,236821585

0,299217248

0,299217248

0,286103924

0,297913788

0,297913788

0,300527089

0,298177910

0,298177910

0,298700584

0,298230292

05

0,816000000
92,9601233
10,0310966
1,73819391

0,908903645

0,824657728

0,824657728

0,842765857

0,826491569

0,826491569

0,822872554

0,826131177

0,826131177

0,825407358

0,826058853

O

0,172000000
19,5906373
2,11049036

0,362475664

0,187674195

0,169916470

0,169916470

0,173601939

0,170248707

0,170248707

0,169503131

0,170174373

0,170174373

0,170025259

0,170159460

0

0,989000000
112,668742
12,1579540
2,10687521
1,10176733

0,999660456

0,999660456
1,02161390
1,00188601
1,00188601

0,997498992
1,00144914
1,00144914
1,00057172
1,00136147

Run stopped after 15 model evaluations and 4 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the relative

reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics Dependent Variable Logio (Pbg)

Source DF Sum of Squares Mean Square
Regression 6 559,63396 93,27233
Residual 51 3,707691E-04 7,269983E-06
Uncorrected Total 57 559,63433

(Corrected Total) 56 12,88486

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99997

Asymptotic Std. Asymptotic 95% Confidence Interval

Parameter Estimate Error Lower Upper
b 1,781621012 0,021390398 1,738677997 1,824564028
& 1,723768975 12433,921702 -24960,41564 24963,863179
& 0,298230292 4302,0217608 -8636,370836 8636,9672969
2 0,826058853 5959,5867927 -11963,54366 11965,195782
[ 0,170159460 1227,6121209 -2464,364011 2464,7043296
& 1,001361474 7224,3045956 -14502,39530 14504,398019



Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates

90

Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov: p-valor = 0,808

& 2 ) 05 O 6
& 1,0000 -0,0965 -0,0965 0,0965 0,0965 0,0965
o, -0,0965 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
6 -0,0965 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
6 0,0965 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
6, 0,0965 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
6 0,0965 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
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Figura C.7 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;
e teste de normalidade.
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C.5 — Analise de regressdo nédo linear com erros percentuais distribuidos

Iteration

1
1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
2
2.1
3
3.1
4
4.1
4.2
5
51
5.2
6
6.1
6.2

uniformemente entre [-1, 1]% em T.

Residual SS

0,0000129540
7,3174E+13
65563617,39
31,41141987
0,0039125239
0,0000117815
0,0000117815
0,0000117668
0,0000117668
0,0000113252
0,0000113252
0,0000117538
0,0000112983
0,0000112983
0,0000112989
0,0000112982
0,0000112982
0,0000112982
0,0000112982

&

1,76690000
1,76515434
1,76815150
1,76515122
1,76515119
1,76515118
1,76515118
1,76515265
1,76515265
1,76515264
1,76515264
1,76515257
1,76515257
1,76515257
1,76515255
1,76515255
1,76515255
1,76515255
1,76515255

6

1,7447000
-195,26946
-17,956734
-0,2254609
1,54766639
1,72497912
1,72497912
1,70575683
1,70575683
1,71538071
1,71538071
1,73453404
1,71732357
1,71732357
1,71349492
1,71694181
1,71694181
1,71770765
1,71701844

& & 2 &%

0,302180000 0,816000000 0,172000000 0,989000000

-67,943534  92,9597972 19,549426  112,668149

-6,5228211  10,0302427  2,11469656  12,1567195

-0,3807498  1,73728721 0,366671960  2,10557665
0,233457329 0,907991665 0,191869500  1,10046236
0,294878043 0,825062111 0,174389254 0,999950929
0,294878043 0,825062111 0,174389254 0,999950929
0,288355631 0,834359029 0,176359459  1,01121818
0,288355631 0,834359029 0,176359459  1,01121818
0,291644954 0,829756342 0,175386642  1,00563986
0,291644954 0,829756342 0,175386642  1,00563986
0,298167318 0,820517415 0,173433817 0,994442554
0,292315154 0,828842384 0,175193476  1,00453217
0,292315154 0,828842384 0,175193476  1,00453217
0,291012153 0,830691269 0,175584282  1,00677296
0,292185583 0,829027672 0,175232645  1,00475673
0,292185583 0,829027672 0,175232645  1,00475673
0,292446253 0,828657930 0,175232645  1,00430861
0,292211678 0,828990714 0,175224834  1,00471194

Run stopped after 19 model evaluations and 6 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the
relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression
Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 1,00000

Parameter

FPEEEPSES

DF

6
51
57
56

Dependent Variable Logio (Pbg)

Sum of Squares

559,63432

1,129821E-05

559,63433
12,88486

Mean Square

93,27239
2,215336E-07

Asymptotic Asymptotic 95% Confidence Interval
Estimate Std. Error Lower Upper
1,765152547 0,003726467 1,757671353 1,772633741
1,717018442 1775,3764879 -3562,500005 3565,9340417
0,292211678 604,25972203 -1212,809799 1213,3942227
0,828990714 857,24293741 -1720,158018 1721,8159991
0,175224834 181,19649247 -363,5919127 363,94236236
1,004711938 1038,9527748 -2084,780017 2086,7894407
Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates
& ) ) 2 O 6

1,0000 -0,0445 -0,0445 0,0445 0,0445 0,0445

-0,0445 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000

-0,0445 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000

0,0445 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

0,0445 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

0,0445 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
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5,0E-4 1,0E-3

Residuos - Log10(Pbg) - 1% erro T

(@

1,0E-3+

5,0E-4

0,0E0—

Residuos - Log10(Pbg) - 1% erro T

-5,0E-4—

Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov: p-valor = 0,834

15 2,0

Preditos - Log10(Pbg) - 1% erro T

25 3,0

(b)

3,5 4,0

Figura C.9 - Andlise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;

e teste de normalidade.
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Figura C.10 - Gréfico P, vs

. preditos.

C.6 — Analise de regressdo nédo linear com erros percentuais distribuidos

Iteration

1

1.1
1.2
1.3
1.4
15
2

2.1

uniformemente entre [-10, 10]% em R..

Residual SS

0,283228325
7,5179E+13
82461281,41
190,0252461
0,0290503550
0,0252861047
0,0252861047
0,0282072305

&
1,76690000
1,67204436
1,67208955
1,67209407
1,67209457
1,67209473
1,67209473
1,67583035

6

1,7447000
198,688798
21,4424421
3,71780649
1,94534292
1,81023726
1,81023726
1,62150864

&
0,30218000
68,5003918
7,10267174

0,962899737
0,348922539
0,302122273
0,302122273
0,238821875

&
0,816000000
-91,300383
-8,4018841
-0,11203416
0,716950831
0,780140017
0,780140017
0,861042715

O
0,172000000
-19,217909
-1,7442196
0,003149330
0,177886212
0,191205465
0,191205465
0,209490876

&
0,98900000
-110,65721
-10,183422
-0,13604360
0,868694268
0,945280182
0,945280182
1,04345481



2.2
3
3.1
3.2
4
4.1
4.2
5
51

0,0251654555
0,0251654555
0,0251725161
0,0251653611
0,0251653611
0,0251653715
0,0251653604
0,0251653604
0,0251653604

1,67583040
1,67583040
1,67587730
1,67587730
1,67587730
1,67587228
1,67587228
1,67587228
1,67587223

1,79055225
1,79055225
1,82824976
1,79440787
1,79440787
1,80195480
1,79516753
1,79516753
1,79667676

0,295247459
0,295247459
0,307724307
0,296563805
0,296563805
0,299059256
0,296815779
0,296815779
0,297314906

0,788191658
0,788191658
0,771679366
0,786576386
0,786576386
0,783272278
0,786247467
0,786247467
0,785586604

0,191635711
0,191635711
0,187594875
0,191216839
0,191216839
0,190414760
0,191138029
0,191138029
0,190977382

93

0,955182626
0,955182626
0,935174473
0,953227664
0,953227664
0,949223231
0,952828770
0,952828770
0,952027891

Run stopped after 17 model evaluations and 5 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the
relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression
Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared =1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99805

Parameter

&
6
&
s
A
&

S SS

Estimate

1,675872280
1,795167533
0,296815779
0,786247457
0,191138029
0,952828770

DF

6
51
57
56

Dependent Variable Logio (Pbg)

Sum of Squares

559,60917
0,02517
559,63433
12,88486

Mean Square

93,26819
1,934384E-04

Asymptotic

Std. Error

0,177914599
97877,772550
32366,521553
42868,498926
10421,393341
51950,996683

Asymptotic 95% Confidence Interval

Lower

1,318693819
-196496,0325
-64978,20656
-86061,31645
-20921,62900
-104295,0250

Upper

2,033050741
196499,62281
64978,800187
86062,888948
20922,011274
104296,93062

Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates

&
1,0000
-0,2111
-0,2111
0,2111
0,2111
0,2111

6
-0,2111
1,0000
1,0000
-1,0000
-1,0000
-1,0000

&
-0,2111

1,0000
1,0000
-1,0000
-1,0000
-1,0000

& 6, 6
0,2111 0,2111 0,2111
-1,0000 -1,0000 -1,0000
-1,0000 -1,0000 -1,0000
1,0000 1,0000 1,0000
1,0000 1,0000 1,0000
1,0000 1,0000 1,0000

10000

8000—

6000—

4000—

Preditos - Pbg - 10% erro Rs

2000

R Sq Linear = 0,997

T
0 2000

T
4000
Pbg

T
6000

T T
8000 10000

Figura C.11 - Gréfico F’bg vs. preditos.
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104

Frequiéncia

Mean = 1,3365E-7
Std. Dev. = 0,0212
N =57

-0,02 0,00

0,02 0,04

Residuos - Log10(Pbg) - 10% erro Rs

(@

0,06

0,04

0,02

0,00

-0,02

Residuos - Log10(Pbg) - 10% erro Rs

-0,04

©co

Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov: p-valor = 0,522

15

2,0

Preditos - Log10(Pbg) - 10% erro Rs

2,5

3,0

(b)

Figura C.12 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;

e teste de normalidade.

C.7 — Analise de regressdo nao linear com erros percentuais distribuidos

Iteration

1

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
2

2.1
2.2
3

3.1
3.2
4

4.1
4.2
5

5.1
5.2

uniformemente entre [-10, 10]% em y, .

Residual SS

0,0285800059
7,5016E+13
85736199,78
255,6259609
0,0325273634
0,0249734464
0,0249734464
0,0249986535
0,0247840230
0,0247840230
0,0255802738
0,0247330398
0,0247330398
0,0247341036
0,0247329294
0,0247329294
0,0247329312
0,0247329293

&

1,76690000
1,92875685
1,92876685
1,92876784
1,92876781
1,86075483
1,86075483
1,93136377
1,93136359
1,93136359
1,93091690
1,93091692
1,93091692
1,93091599
1,93091599
1,93091599
1,93091523
1,93091523

6

1,7447000
198,794835
21,4304812
3,69404587
1,88794367
1,74124031
1,74124031
1,58754737
1,67558956
1,67558956
1,80315808
1,68902734
1,68902734
1,71473188
1,69164991
1,69164991
1,69679190
1,69216627

&

0,30218000

68,5929285

7,15433327

1,01047374
0,384844171
0,324929920
0,324929920
0,278827946
0,311686730
0,311686730
0,359079270
0,316618952
0,316618952
0,326274745
0,317621018
0,317621018
0,319552609
0,317815612

&

0,816000000
-91,351001
-8,3973042

-0,10193450

0,742783478

0,822053522

0,822053522

0,881145529

0,839580136

0,839580136

0,776286653

0,833473631

0,833473631

0,820838017

0,832228133

0,832228133

0,829700528

0,831976162

2

0,172000000

-19,294922

-1,8095872
-0,06105371
0,116999587
0,149027286
0,149027286
0,143961174
0,136425964
0,136425964
0,125761795
0,135054278
0,135054278
0,133010129
0,134855759
0,134855759
0,134446268
0,134815016

&

0,98900000
-110,71240
-10,171706

-0,11763654
0,906169913
0,999056759
0,999056759

1,07408617
1,02357097
1,02357097

0,946480547

1,01619984
1,01619984
1,00079336
1,01468058
1,01468058
1,01159865
1,01437318

Run stopped after 18 model evaluations and 5 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the
relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression
Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared =1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99808

DF

6
51
57
56

Dependent Variable Logio (Pbg)

Sum of Squares

559,60960
0,02473
559,63433
12,88486

Mean Square

93,26827
4,849594E-04
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Asymptotic Asymptotic 95% Confidence Interval
Parameter Estimate Std. Error Lower Upper
& 1,930915233 0,173184704 1,583232432 2,278598033
o, 1,692166274 113569,94497 -227999,4862 228002,87049
& 0,317815612 42647,363148 -85617,83629 85618,471919
& 0,831976162 55872,144217 -112167,1780 112168,84192
A 0,134815016 9053,6271052 -18175,78002 18176,049654
& 1,014373175 68121,197403 -136757,9959 136760,02469
Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates
&% 6 2 & 0, &
6 1,0000 0,1056 0,1056 -0,1056 -0,1056 -0,1056
o 0,1056 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
6 0,1056 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
& -0,1056 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
6, -0,1056 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
6 -0,1056 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
10— — 0,04
00
— [o))
; o e
8 — 500 ° ° 0, ®oo® °
X
m /TN B A
g 6 §0,00— . o ° 00 o
g e o
1A L
L 80,02 ° o o ®
4— \ -4 o o
@ ) o ° )
=}
2 0,04
2 2 o °
o
o ey, = 0,05102 -0,06
0 1 =S T T T T T
-0,04 -0,02 0,00 0,02 0,04 2,0 25 3,0 35 4,0

Residuos - Log10(Pbg) - 10% erro Gg

(@)

Preditos - Log10(Pbg) - 10% erro Gg

(b)

Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov: p-valor =0,740

Figura C.13 - Andlise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;

e teste de normalidade.
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Figura C.14 - Gréfico P,

vs. preditos.
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C.8 — Analise de regressdo nao linear com erros percentuais distribuidos

Iteration

1
1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
2

2.1
2.2
3

3.1
3.2
4

4.1
4.2
5

5.1

uniformemente entre [-10, 10]% em API .

Residual SS

0,0420242087
7,4633E+13
84186973,02
226,1360443
0,0431515148
0,0362908225
0,0362908225
0,0391829244
0,0359486114
0,0359486114
0,0359536021
0,0359485017
0,0359485017
0,0359485094
0,0359485013
0,0359485013
0,0359485013

&

1,76690000
1,85542477
1,85536501
1,85535903
1,85535840
1,85535830
1,85535830
1,85688343
1,85688345
1,85688345
1,85680700
1,85680700
1,85680700
1,85680426
1,85680426
1,85680426
1,85680349

o

1,7447000
198,704460
21,4332991
3,70618308
1,93347148
1,79880272
1,79880272
1,99023492
1,81673203
1,81673203
1,85594656
1,82075393
1,82075393
1,82859359
1,82154237
1,82154237
1,81997546

0

0,30218000

68,5525078

7,14618747

1,00555544
0,391492234
0,344843280
0,344843280
0,420889683
0,354366209
0,354366209
0,369740688
0,356011552
0,356011552
0,359078897
0,356321450
0,356321450
0,355708368

05

0,816000000
-91,295263
-8,3851401
-0,9412782

0,734973407

0,797958298

0,797958298

0,712219507

0,789186292

0,789186292

0,772252321

0,787539959

0,787539959

0,784153116

0,787203017

0,787203017

0,787880450

O,

0,172000000
-19,276020
-1,7998526
-0,5223583

0,122525858

0,135802110

0,135802110

0,121966703

0,135065441

0,135065441

0,132173835

0,134790241

0,134790241

0,134211026

0,134733027

0,134733027

0,134849139

&

0,98900000
-110,66628
-10,178402

-0,12961399
0,875264825
0,951603127
0,951603127
0,849719129
0,941505667
0,941505667
0,921290907
0,939529183
0,939529183
0,935488372
0,939126880
0,939126880
0,939935019

Run stopped after 17 model evaluations and 5 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the relative

reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Dependent Variable Logio (Pbg)

Source DF Sum of Squares Mean Square
Regression 6 559,59838 93,26640
Residual 51 0,03595 7,048726E-04
Uncorrected Total 57 559,63433

(Corrected Total) 56 12,88486

R squared = 1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99721

Asymptotic Std. Asymptotic 95% Confidence Interval

Parameter Estimate Error Lower Upper
& 1,856804257 0,213813059 1,427556631 2,286051884
& 1,821542366 141240,95526 -283551,2280 283554,87104
2 0,356321450 55257,770089 -110934,2461 110934,95874
& 0,787203017 61039,108421 -122540,3362 122541,91062
[ 0,134733027 10447,098568 -20973,29080 20973,560266

23

0,939126880

72819,164545

-146189,6338

146191,51204
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Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates

&% o & 05 6, &
& 1,0000 0,1255 0,1255 -0,1255 -0,1255 -0,1255
o 0,1255 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
& 0,1255 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
& -0,1255 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
o -0,1255 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
o -0,1255 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
12— — 0,04 C)0° % .
E ° ° ° ° o ©
—] O,
10 g 0,02 o o 0850 ° o
| o o o O
8| /\ %o,oo— oo ° 0% o g oo
© / \ - °
e — 2 o ° o
‘:“g’_ o] | §-0,02— ° o ©0 ° 8
I:lL) ng’ 8 o o Oo
-
1 -0,04— o °
] g
2 o
. - £-0,06— o
’( St Dov = 0.055%4 -0,08
0= T e T T T T T
0,06 -004 -002 000 002 004 2,0 2,5 3,0 35 4,0
Residuos - Log10(Pbg) - 10% erro °API Preditos - Log10(Pbg) - 10% erro °API
(a) (b)

Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov: p-valor = 0,460

Figura C.15 - Analise dos residuos: (a) histograma dos resid

uos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;

e teste de normalidade.
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Figura C.16 - Gréfico P, vs

. preditos.
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C.9 — Analise de regressédo néo linear com erros percentuais distribuidos

Iteration

1
1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
2
2.1
3
3.1
3.2
4
4.1
4.2
5
51
5.2
6
6.1

uniformemente entre [-10, 10]% em T .

Residual SS

0,0012628512
7,3161E+13
64899611,97
28,16480649
0,0029313459
0,0010855416
0,0010855416
0,0010678327
0,0010678327
0,0012082982
0,0010649903
0,0010649903
0,0010651867
0,0010649745
0,0010649745
0,0010649748
0,0010649745
0,0010649745
0,0010649745

&

1,76690000
1,82913368

1,8291652
1,82916540
1,82916568
1,79430946
1,79430946
1,82871476
1,82871476
1,82859529
1,82859527
1,82859527
1,82859356
1,82859357
1,82859357
1,82859331
1,82859331
1,82859331
1,82859330

6

1,7447000
-195,28486
-17,977056
-0,2462754
1,52680267
1,73298525
1,73298525
1,69122499
1,69122499
1,77041566
1,69951145
1,69951145
1,71539674
1,70112010
1,70112010
1,70422699
1,70143164
1,70143164
1,70202074

&

0,30218000

-67,942145

-6,5231299
-0,38122833
0,232961810
0,299711764
0,299711764
0,289859920
0,289859920
0,317009792
0,292705174
0,292705174
0,298183702
0,293266000
0,293266000
0,294337470
0,293373655
0,293373655

0,29576818

&

0,816000000
92,9537101
10,0264557
1,73373025

0,904457708

0,813474993

0,813474993

0,827699333

0,827699333

0,789279249

0,823980351

0,823980351

0,816296934

0,823218729

0,823218729

0,821715980

0,823068728

0,823068728

0,822783780

2

0,172000000

19,5793501

2,09957999
0,351602981
0,176805282
0,165501934
0,165501934
0,160545004
0,160545004
0,152957755
0,159688569
0,159688569
0,158200606
0,159542059
0,159542059
0,159250887
0,159513053
0,159513053
0,159457831

&

0,98900000
112,663115
12,1544728
2,10360860
1,09852217
0,986701067
0,986701067
1,00549303
1,00549303
0,958844923
1,00099998
1,00099998
0,991665726
1,00007456
1,00007456
0,998248971
0,999892336
0,999892336
0,999546172

Run stopped after 19 model evaluations and 6 derivative evaluations. Iterations have been stopped because the
relative reduction between successive residual sums of squares is at most SSCON = 1.000E-08.

Nonlinear Regression Summary Statistics

Source

Regression
Residual

Uncorrected Total
(Corrected Total)

R squared =1 - Residual SS / Corrected SS = 0,99992

Parameter

FERFPEPSS

DF

6
51
57
56

Dependent Variable Logio (Pbg)

Sum of Squares

559,63327

1,064975E-03

559,63433
12,88486

Mean Square

93,27221
2,088185E-05

Asymptotic Asymptotic 95% Confidence Interval
Estimate Std. Error Lower Upper
1,828593310 0,034828639 1,758671898 1,898514721
1,701431640 22332,345031 -44832,35201 44835,754869
0,293373655 7701,4228154 -15460,95808 15461,544826
0,823068728 10803,287348 -21687,68128 21689,327415
0,159513053 2093,7084507 -4203,135592 4203,4546184
0,999892336 13124,206659 -26346,94439 26348,944179
Asymptotic Correlation Matrix of the Parameter Estimates
& 6 & & O 6

1,0000 0,0769 0,0769 -0,0769 -0,0769 -0,0769

0,0769 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000

0,0769 1,0000 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000

-0,0769 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

-0,0769 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

-0,0769 -1,0000 -1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
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Frequencia

104

2]

Mean = 2,23930614E-8
Std. Dev. =
0,004360895

-0,005

0,000

N =57

0,005 0,010

Residuos - Log10(Pbg) - 10% erro T

(@

Residuos - Log10(Pbg) - 10% erro T

Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov: p-valor =0,466

0,010
o
° o
° o
0,005 o ° %
o
o
° 000 0 °
0,000 o °
) ° o
o 8 o o
o o
o O &® o
°© o
-0,005—] ° ° o o
®
-0,010—]
T T T T T T
15 2,0 25 3,0 35 4,0

Preditos - Log10(Pbg) - 10% erro T

(b)

Figura C.17 - Andlise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;

e teste de normalidade.

10000

8000—

6000

4000

Preditos - Pbg - 10% erro T

2000

R Sq Linear=1

0 2000

4000
Pbg

6000

8000

10000

Figura C.18 - Gréfico P, vs

. preditos.




APENDICE D -

100

GRAFICOS E PRINCIPAIS RESULTADOS

APRESENTADOS PELO SOFTWARE SPSS 11.5 REFERENTES AS
ANALISES DE REGRESSAO NAO LINEAR DA CORRELACAO PVT

DE VAZQUEZ-BEGGS PARA PRESSAO DE SATURACAO.

D.1

D.2

D.3

D.4

D.5

D.6

D.7

D.8

D.9

— Analise de regressdo né&o linear com

— Andlise de regressdo ndo linear com

— Andlise de regressdo nao linear com

— Andlise de regressdo nao linear com

— Analise de regressdo né&o linear com

— Andlise de regressdo nao linear com

— Andlise de regressdo nao linear com

— Analise de regressdo nao linear sem perturbacbes nas variaveis

independentes.

— Anadlise de regressdao nao linear com erros

uniformemente entre [-1, 1]% em R;.

erros
uniformemente entre [-1, 1]% em y.

erros
uniformemente entre [-1, 1]% em API .

erros
uniformemente entre [-1, 1]% em T .

erros
uniformemente entre [-10, 10]% em R;.

erros
uniformemente entre [-10, 10]% em y .

erros
uniformemente entre [-10, 10]% em API .

erros
uniformemente entre [-10, 10]% em T .

percentuais

percentuais

percentuais

percentuais

percentuais

percentuais

percentuais

percentuais

distribuidos

distribuidos

distribuidos

distribuidos

distribuidos

distribuidos

distribuidos

distribuidos
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D.1 — Analise de regressdo nao linear sem perturbacdes nas varidveis

independentes.
ANOVA
Sum of Squares df Mean Squares F Sig.
Regression 52,600 2 26,300 6,330E+11 0,000
Residual 0,000 54 0,000
Total 52,600 56

R Square = 1,000

Coefficients

; A Collinearity
A 0,
B, std. Eror ¢ Sig. 95% Confidence Interval for f3; Statistic
Lower Bound  Upper Bound VIF
Po 3,034 0,000 670956,791 0,000 3,034 3,034
yii 0,914 0,000 1122459,1 0,000 0,914 0,914 1,015
)3 -23,520 0,000 -212630,24 0,000 -23,520 -23,520 1,015
10— — 1,5E-5—
o
/TN : :
1,0E-5 ° o
8- o o
o) o° ° o °
. é 5,0E-6— o ° o
o
g o ] 3 o7
< [e]
% _ L L o 00E0- o %(; ° o8
L 3 °
] g -5,0E-6 i 0° °
- 0 s 9 8°
-1,0E-5— °° OO
A/ e O
S Dev < 6320836 -1,56-5-]
0 N T T T T T
-1,0E-5 -5,0E-6 0,0E0 50E-6 10E-5 15E-5 5 6 7 8 9
Residuos - Ln(Pbvb) Preditos - Ln(Pbvb)
(a) (b)

Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov: p-valor = 0,731

Figura D.1 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;
e teste de normalidade.
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Figura D.2 - Gréfico P, vs. preditos.
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D.2 — Andlise de regressao nao linear com erros percentuais distribuidos

uniformemente entre [-1, 1]% em R;.

ANOVA
Sum of Squares df Mean Squares F Sig.
Regression 52,599 2 26,300 1043385,3 0,000
Residual 0,001 54 0,000
Total 52,600 56
R Square = 1,000
Coefficients
. po Collinearity
A 0, . ..
B, Std. Error ¢ Sig. 95% Confidence Interval for [, Statistic
Lower Bound Upper Bound VIF
B 3,035 0,004 861,534 0,000 3,028 3,042
B 0,914 0,001 1441,114 0,000 0,913 0,916 1,015
B -23,605 0,086 -273,956 0,000 -23,778 -23,432 1,015

Preditos - Pbvb - 1% erro Rs

5000

4000—

3000

2000

1000

R Sq Linear =1

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000
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T
5000

Figura D.3 - Gréfico P, vs. preditos.
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8-

Frequéncia
T

0,01

0,005

0,00

-0,005

Residuos - Ln(Pbvb) - 1% erro Rs

Mean = -3,0697E-15
Std. Dev. = 0,00493
N =57

-0,01—

-0,005 0,00 0,005
Residuos - Ln(Pbvb) - 1% erro Rs

(@

=

0,01

Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov: p-valor =0,813

7
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Figura D.4 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;

e teste de normalidade.

D.3 — Andlise de regressao nao linear com erros percentuais distribuidos

uniformemente entre [-1, 1]% em y.

ANOVA
Sum of Squares df Mean Squares F Sig.
Regression 52,599 2 26,300 1043532,4 0,000
Residual 0,001 54 0,000
Total 52,600 56
R Square = 1,000
Coefficients
. A Collinearity
A 0, . ..
B, s Emor ¢ Sig. 95% Confidence Interval for f3; Statistic
Lower Bound  Upper Bound VIF
Ho 3,034 0,004 861,494 0,000 3,027 3,041
B 0,914 0,001 1441,216 0,000 0,913 0,915 1,015
B -23,435 0,086 -272,048 0,000 -23,608 -23,262 1,015
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Figura D.5 - Andlise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;
e teste de normalidade.
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Figura D.6- Gréfico P, vs. preditos.

D.4 — Andlise de regressao nao linear com erros percentuais distribuidos

uniformemente entre [-1, 1]% em API .

ANOVA
Sum of Squares df Mean Squares F Sig.
Regression 52,599 2 26,300  2908810,8 0,000
Residual 0,001 54 0,000
Total 52,600 56

R Square = 1,000
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; > Collinearity
A 0
B, Std. Error ¢ Sig. 95% Confidence Interval for /3, Statistic
Lower Bound  Upper Bound VIF
Do 3,032 0,002 1438,728 0,000 3,028 3,037
i 0,914 0,000 2406,319 0,000 0,914 0,915 1,015
oA -23,412 0,051 -455,757 0,000 -23,515 -23,309 1,015
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Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov: p-valor = 0,842

Figura D.7 - Andlise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;

e teste de normalidade.
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Figura D.8 - Gréfico P, vs. preditos.
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D.5 — Andlise de regressdo ndo linear com erros percentuais distribuidos

uniformemente entre [-1, 1]% em T.

ANOVA
Sum of Squares df Mean Squares F Sig.
Regression 52,600 2 26,300 33701562 0,000
Residual 0,000 54 0,000
Total 52,600 56
R Square = 1,000
Coefficients
p 95% Confidence Interval for ,5’ Collinearity
B;  Std. Error t Sig. i Statistic
Lower Bound  Upper Bound VIF
Ho 3,035 0,001 4895,491 0,000 3,034 3,036
B 0,914 0,000 8190,248 0,000 0,914 0,915 1,015
B -23,545 0,015 -1551,497 0,000 -23,576 -23,515 1,015
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Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov: p-valor = 0,735

Figura D.9 - Andlise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;
e teste de normalidade.
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Figura D.10 - Gréfico P, vs. preditos.

D.6 — Andlise de regressao nao linear com erros percentuais distribuidos

uniformemente entre [-10, 10]% em R..

ANOVA
Sum of Squares df Mean Squares F Sig.
Regression 52,466 2 26,233 10535,355 0,000
Residual 0134 54 0,002
Total 52,600 56

R Square = 0,997

Coefficients

R . P Collinearity
B, Std. Error t Sig. 95% Confidence Interval for /3, Statistic
Lower Bound Upper Bound VIF
Ho 3,046 0,035 87,103 0,000 2,976 3,116
B 0,934 0,006 114,810 0,000 0,901 0,926 1,016
5o -23,335 0,857 -28,395 0,000 -26,053 -22,617 1,016
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Figura D.11 - Gréfico P, vs. preditos.
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Figura D.12 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;

e teste de normalidade.

D.7 — Andlise de regressdao nao linear com erros percentuais distribuidos

uniformemente entre [-10, 10]% em y .

ANOVA
Sum of Squares df Mean Squares F Sig.
Regression 52,467 2 26,233  10595,959 0,000
Residual 0,134 54 0,002
Total 52,600 56

R Square 0,997

Coefficients

R . 5 Collinearity
B, Std. Error ¢ Sig. 95% Confidence Interval for /3, Statistic
Lower Bound  Upper Bound VIF
Ho 3,044 0,035 87,238 0,000 2,974 3,113
B 0,911 0,006 145,226 0,000 0,898 0,923 1,013
5o -22,631 0,853 -26,526 0,000 -24,342 -20,921 1,013
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Figura D.13 - Andlise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;

e teste de normalidade.
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Figura D.14 - Gréfico P, vs. preditos.

D.8 — Andlise de regressdo néo linear com erros percentuais distribuidos

uniformemente entre [-10, 10]% em API .

ANOVA
Sum of Squares df Mean Squares F Sig.
Regression 52,556 2 26,278  32125,350 0,000
Residual 0,044 54 0,001
Total 52,600 56

R Square = 0,999
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Coefficients

; > Collinearity
A 0,
B, Std. Error ¢ Sig. 95% Confidence Interval for /3, Statistic
Lower Bound  Upper Bound VIF
Bo 3,005 0,020 151,465 0,000 2,966 3,045
B 0,915 0,004 252,986 0,000 0,908 0,922 1,016
B -22,008 0,465 -47,355 0,000 -22,940 -21,076 1,016
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Figura D.15 - Andlise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;
e teste de normalidade.

Preditos - Pbvb - 10% erro °API

5000

4000

3000

2000

1000

R Sq Linear = 0,998

0

T
1000

T
2000

T T T
3000 4000 5000

Pbvb

Figura D.16 - Gréfico P, vs. preditos.
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D.9 — Andlise de regressdo néo linear com erros percentuais distribuidos

uniformemente entre [-10, 10]% em T .

ANOVA
Sum of Squares df Mean Squares F Sig.
Regression 52,596 2 26,298 333814,057 0,000
Residual 0,004 54 0,000
Total 52,600 56

R Square = 1,000

Coefficients

: A Collinearity
n 0 ) o
B, s Emor ¢ Sig. 95% Confidence Interval for f3; Statistic
Lower Bound  Upper Bound VIF
Do 3,038 0,006 486,903 0,000 3,025 3,050
2 0,914 0,001 815,067 0,000 0,912 0,916 1,014
5o -23,723 0,154 -154,244 0,000 -24,031 -23,414 1,014
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Figura D.17 - Analise dos residuos: (a) histograma dos residuos; (b) grafico dos preditos vs. residuos;
e teste de normalidade.
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Figura D.18 - Gréfico P, vs. preditos.
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