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RESUMO

A calibracdo multivariada associada a técnica de infravermelho é uma alternativa
aos meétodos tradicionais para determinacdo de parametros fisico-quimicos em
petroleo. Entretanto, o0 modelo multivariado construido € aplicavel somente para o
instrumento no qual os espectros foram obtidos. A transferéncia de calibragcdo de
modelos multivariados é de fundamental importdncia para a industria petrolifera,
levando-se em conta que aumenta a aplicabilidade de modelos e permite estimar
com rapidez e com poucos gastos diversas propriedades fisico-quimicas. Este
trabalho foi dividido em duas secdes: a primeira é dedicada a avaliagao modelos de
transferéncia entre dois instrumentos de infravermelho a regido média (MIR) para
modelos PLS (minimos quadrados parciais) e OPLS (projegdes ortogonais em
estruturas latentes); e a segunda visa aplicar a transferéncia PDS (padronizagao
direta por partes) a modelos PLS para predicdo de densidade API, TIAC
(temperatura de inicio de aparecimento de cristais), NAT (numero de acidez total) e
NAN (numero de acidez nafténica). Dentre os métodos quimiométricos SBC
(correcao de declive e viés), FR (recalibragao total), DS (padronizagao direta) e PDS
avaliados para previsao de densidade API, o modelo de transferéncia PDS aplicado
ao modelo OPLS resultou na melhor capacidade preditiva (RMSEP de 1,48). A
aplicagao direta de PDS a um modelo PLS original conta com a vantagem de
aproveitar modelos ja consolidados, e os resultados da primeira segao indicam que
isto € uma possibilidade. Na segunda secdo, as propriedades API, TIAC, NAT e
NAN foram modeladas e validadas por PLS para o instrumento primario. Espectros
secundarios, diferentes daqueles da primeira se¢ao, passaram por uma interpolacao
polinomial a fim de igualar as variaveis as do instrumento primario, antes da
aplicagcao da transferéncia PDS. Os espectros transferidos e processados por
airPLS, técnica iterativa adaptativa, se tornaram indistiguiveis por PCA (analise por
componentes principais) dos espectros primarios. A técnica de PDS associada a
modelos PLS mostrou-se promissora, especialmente sendo capaz de estimar com
boa exatidao o valor da densidade APl de amostras de petrdleo classificadas como

medianas.

Palavras-chave: Transferéncia de calibragdo. MIR. Petréleo bruto.



ABSTRACT

Multivariate calibration combined with infrared technique is an alternative to
traditional methods of determination of physicochemical parameters in crude oil.
However, a multivariate model can only be applied for the instrument in which the
spectra were measured. In case of equipment upkeep or change of instrument,
transferring the calibration model is necessary for the new instrumental condition or
new instrument. Transfer of calibration of multivariate models have fundamental
importance for petroil industry, considering that it increases the aplicability of models
and enables quick and unexpensive estimatives of various physico-chemical
parameters. This work is divided into two sections: the first one is dedicated to
evaluation of transfer models between two mid-infrared instruments (MIR) for PLS
(partial least squares) models and OPLS (orthogonal projections to latent structures);
and the second aims to apply the PDS (piecewise direct standardization) transfer
tecnique to PLS models for prediction of APl gravity, WAT (wax appearance
temperature, in portuguese TIAC), TAN (total acid number, in portuguese NAT) and
NAN (naphtenic acid number). Among the evatuated chemometric methods SBC
(slope and bias correction), FR (full recalibration), DS (direct standardization) and
PDS, for prediction of API density, the PDS transfer model applied to the OPLS
model resulted in the best predictive ability (RMSEP of 1.48). Direct application of
PDS to a PLS original model has the advantage of reusing consolidated models, and
the results from the first section indicate that this is a possibility. At the second
section, the properties API, WAT, TAN and NAN were modeled and validated by
PLS. The secondary espectra, other than those of the first section, were subjected to
a polynomial interpolation to equalize the variables to those of the primary
instrument, prior to the application of the PDS transfer. The transferred and airPL
(adaptative iteratively reweighted penalized least squares) processed spectra
became indistiguishable from the primary spectra by PCA (principal component
analysis). The PDS technique associated to PLS models was shown to be
promissing, specially for being capable of estimating with good accuracy the value of

API gravity of petroleum samples classified as medium oil.

Keywords: Calibration transfer. MIR. Crude oil.
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1. INTRODUGAO

O desenvolvimento da quimiometria, e em especial os métodos de calibracao
multivariada, promoveu grandes avangos a quimica, especialmente na area de
quimica analitica. Por meio de técnicas quimiométricas, dados complexos do ponto
de vista quimico, estatistico e matematico podem ser tratados de maneira a criar
modelos para estimar uma propriedade de interesse a partir de uma medida
instrumental. A modelagem ¢é feita relacionando dados instrumentais,
frequentemente obtidos de maneira simples, rapida, pouco onerosa e consumindo
pequeno volume de amostra, a valores correspondentes de uma propriedade de
interesse (BRERETON, 2003).

Assim como outros cientistas de varias partes do mundo, o grupo de
guimiometria da Ufes trabalha ha alguns anos com modelagem quimiométrica, com
especial destaque a utilizagdo de espectroscopia no infravermelho com
transformada de Fourier (FTIR) nas regides proxima (NIR) e média (MIR) para
previsdo de propriedades fisico-quimicas de amostras de petréleo e derivados.
Devido a complexidade desse tipo de amostra, a caracterizagdo necessaria a
industria envolve um grande numero de ensaios analiticos, que sédo dispendiosos e
demorados (SPEIGHT, 2002; RIAZI, 2005). De fato, € possivel ultrapassar a marca
de 500 ensaios, levando em alguns casos mais de um ano para finalizagao (DIAS,
2005). Para tomada de decisdes comerciais e industriais, uma alternativa que
permita obter estimativas de propriedades fisico-quimicas acerca da amostra &,
portanto, de grande valor.

O método dos minimos quadrados parciais (PLS, partial least squares) é a
principal maneira de construir modelos de calibracdo multivariada a partir de uma
matriz contendo um vetor de dados para cada amostra, isto é, dados de primeira
ordem. A importancia deste método esta relacionada a conveniéncia de dispensar o
conhecimento exato de todos os constituintes da amostra, desde que os dados
aplicados ao modelo sejam semelhantes aqueles utilizados na calibragdo durante a
modelagem (BRERETON, 2003; SOARES et al., 2008).

Modelos PLS sao interessantes para amostras de petrdleo, uma vez que devido
a grande variabilidade ndo se conhece sua composi¢ao quimica exata. Varios
estudos anteriores indicam a eficiéncia da aplicagdo da espectroscopia NIR ou MIR

para a previsao de algumas propriedades fisico-quimicas em petréleo, como Abbas
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et al (2012) que aplicaram PLS a espectros de MIR para prever densidade API e
razao entre compostos alifaticos e aromaticos em amostras de petréleo bruto e
Filgueiras et al (2014) que criaram modelos de PLS e também pelo método nao-
linear de regressao por vetor de suporte (SVR — support vector regression) para
prever densidade API, viscosidade cinematica e teor de agua em petréleo bruto por
meio de espectros de MIR destacando a vantagem de necessitar de apenas um
espectro para determinar as trés propriedades.

O modelo multivariado PLS tem carater local, isto €, se aplica somente ao
instrumento no qual os espectros utilizados na modelagem foram obtidos e para
amostras similares as usadas na calibracdo. No caso de manutencdo, troca de
instrumento ou mesmo utilizacdo do modelo por outros laboratérios faz-se
necessaria a transferéncia do modelo construido para a nova condi¢ao instrumental
ou novo aparelho (FEUDALE, 2002). Este estudo visa propor maneiras de viabilizar
a generalizagdo de modelos por meio da utilizagdo de modelagem mais robusta ou
transferéncia de calibragdo, aumentando a aplicabilidade de modelos e evitando
assim que uma grande quantidade de medidas precise ser feita para cada
instrumento.

Uma modificacao da técnica PLS é o OPLS (projecbes ortogonais em estruturas
latentes), que requer a ortogonalizacdo de todas as amostras que serao preditas,
uma vez que para reduzir a complexidade do modelo é removida a variagao
sistematica nos espectros que ndo sao correlacionadas a propriedade sendo
prevista. Desta forma, o OPLS proporciona um modelo robusto que em alguns casos
pode ser utilizado diretamente com dados de um instrumento secundario, diferente
daquele utilizado para calibrar o modelo (GABRIELSSON, 2006).

Para transferéncia de modelos, as técnicas SBC (slope and bias correction,
correcao de declive e viés), DS (direct standardization, padronizagao direta) e PDS
(piecewise direct standardization, padronizagéo direta por partes) foram estudadas e
aplicadas a casos reais a fim de atender necessidade da industria possilitando
aplicacdo mais ampla de modelos construidos com dados de determinado
instrumento analitico.

Neste trabalho foram utilizados dados espectrais de infravermelho médio (MIR)
provenientes de trés laboratérios distintos no desenvolvimento de modelos PLS e
OPLS de previsdo das propriedades fisico-quimicas densidade API (American

Petroleum Institute, medida de densidade relativa do Instituto Americano de
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Petréleo), TIAC (temperatura de inicio do aparecimento de cristais), NAT (nUmero de

acidez total) e NAN (numero de acidez nafténica) e transferéncia de calibragao.

1.1 Objetivos
e Construir e avaliar modelos de transferéncia de calibragdo para predicdo de
propriedades fisico-quimicas de petréleo bruto entre dois instrumentos de
infravermelho médio.
e Prever propriedades fisico-quimicas de petréleo bruto em um instrumento MIR
secundario por meio de modelos PLS validados para um instrumentos

primario.

1.2Estrutura da dissertagao

Esta dissertacao apresenta algumas técnicas de transferéncia de calibragédo para
possibilitar a generalizacdo de modelos quimiométricos construidos por PLS
utilizando espectros de infravermelho médio relacionados a parametros de qualidade
de amostras de petrdleo brutos representativas da producao brasileira. Os 6leos
utilizados neste trabalho apresentam ampla variabilidade, e a distribuicdo das
propriedades fisico-quimicas abordadas estdo apresentadas em ao longo deste
texto.

O capitulo 2 é dedicado a abordagem tedrica acerca de petréleo, discorrendo
sobre constituicéo e classificagdo, bem como descrevendo alguns aspectos ligados
a aplicacao da espectroscopia nesta matriz quimica.

No capitulo 3 é feito um embasamento tedrico sobre quimiometria visando
especificamente uma compreensdo sobre as técnicas de minimos quadrados
parciais (PLS) e projegbes ortogonais em estruturas latentes (OPLS) para regressao
de dados. Além da abordagem de algumas técnicas de pré-processamento e de
métodos estatistico de avaliacdo de modelos, sdo explanadas as técnicas de
transferéncia de calibracao aplicadas em capitulos subsequentes.

O capitulo 4 traz uma avaliacdo de métodos de transferéncia de calibracgao,
comparando a exatidao entre a previsdo das mesmas amostras pelas técnicas SBC,
DS, PDS relacionando ainda aos métodos de regressao PLS e OPLS.

Uma transferéncia de calibracdo envolvendo equiparagdo de espectros de

diferentes instrumentos de MIR pela técnica PDS foi feita e apresentada no capitulo
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5 para aplicagdo em modelos PLS construidos para quatro propriedades fisico-
quimicas de petrdleo bruto, densidade API, TIAC, NAT e NAN.
Por fim, o capitulo 6 resume as conclusées gerais acerca das abordagens de

transferéncia de calibragao realizadas.
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2. PETROLEO

Diversos produtos usados cotidianamente sdo derivados do petrdleo, como
gasolina, oleo diesel, querosene, asfalto além de matérias-primas de varias
industrias quimicas, como nafta, propano e butano. O petréleo tem uma constituicao
muito complexa e variavel, contendo milhares de compostos diferentes de massa
molar variando de 16 g.mol™" a mais de 2000 g.mol”' (SPEIGHT, 2002; RIAZI, 2005).

O rendimento e as propriedades dos derivados de petréleo dependem das
caracteristicas fisicas e quimicas do oleo original, como a concentracdo de
hidrocarbonetos e constituintes minoritarios (SPEIGHT, 2001). A diversidade de
petréleos, isto é, a ampla variagdo na composigdo quimica, depende da origem do
petrdleo, da idade do reservatério e da profundidade em que o éleo é extraido do
poco (PARISOTTO, 2007 apud ANDRADE, 2009).

A Tabela 1 mostra a variacdo dos elementos quimicos mais frequéntes em
petroleo. Embora mais de 90% seja constituida por carbono e hidrogénio, a
presenca de compostos nitrogenados, oxigenados e sulfurados interfere
significativamente nas propriedades fisico-quimica do petréleo, afetando por
exemplo, a acidez, corosao, reatividade e fluidez do éleo. A presenca de elementos
traco, como vanadio e niquel podem afetar a eficiéncia catalitica dos processos de
refino de petrdleo.

Tabela 1. Composicéo elementar de petréleo (SPEIGHT, 2001).

Elemento Porcentagem em massa (%)
Carbono 83,0 - 87,0
Hidrogénio 10,0-14,0
Nitrogénio 0,1-2,0

Oxigénio 0,05-1,5

Enxofre 0,05-6,0

A medida da densidade do petroleo € um dos principais fatores usados para
comercializagdo, uma vez que funciona como indicador de qualidade, sendo que
6leos menos densos fornecem produtos de maior valor comercial. A ciéncia do
petroleo utiliza uma escala hidrométrica de densidade relativa desenvolvida pelo

American Petroleum Institute (API), dada pela Equacao 1.
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141,5

°API =
densidade especifica (60°F)

—131,5 Eq. 1

Os petréleos podem entdao ser classificados em leves, médios e pesados,
conforme Tabela 2. Petréleos mais leves em geral fornecem maior quantidade de
produtos de maior valor comercial, como gasolina e 6leo diesel, enquanto petréleos
mais pesados contém maior quantidade de metais, que podem causar problemas
durante etapas do refino envolvendo catalise, e geram produtos de menor valor

agregado.

Tabela 2. Classificagao de petrdleo segundo densidade API. Fonte: ANP

Tipo de petréleo °API

Leve = 31
Médio 222e<31

Pesado <22

Apos a extracdo do petrdleo no campo produtor, o dleo € transportado por
oleodutos até as refinarias, onde é destilado para obtencido de derivados. O valor
comercial de um petrdleo varia conforme a facilidade de transporte e a qualidade
para refino, de acordo com sua capacidade de gerar produtos que atendam a
demanda do mercado. A caracterizagao de diversas propriedades fisico-quimicas é
fundamental para avaliar o petréleo, auxiliando na elaboracdo de estratégias de
transporte e refino, além de informarem sobre potenciais derivados (SPEIGHT,
2002).

Uma importante propriedade determinada em petréleo € a temperatura de inicio
de aparecimento de cristais, TIAC, que mede o momento em que 0s primeiros
cristais de parafina deixam de fazer parte da solu¢cdo e modificam o comportamento
reologico do petroleo (VENKATESAN et al., 2005). A determinagéo da TIAC pode
ser feita por diferentes técnicas, entre elas: microscopia de luz polarizada (CPM —
cross polar microscopy), redmetro/viscosimetro e calorimetria exploratoria diferencial
(DSC). Na técnica CPM, a TIAC é determinada como a temperatua na qual os
primeiros cristais aparecem sob luz polarizada; no método do redbmetro/viscosimetro,

a determinacao é feita pelo ponto de aumento repentino da viscosidade com
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reducao da temperatura, neste caso o termo foi denominado “temperatura de
cristalizagdo” (MARCHESINI et al., 2012); a técnica que utiliza DSC funciona pela
obtengado de um perfil de calor liberado durante cristalizagdo da parafina, e em geral
fornece boa precisao. (KOK, M. V., LETOFFE, J. M., CLAUDY, P., 1999 e JAPPER-
JAAFAR, A., BHASKOROB, P. T. e MIORC, Z. S., 2016) Na industria de petroleo é
fundamental conhecer a TIAC para prever o processo de deposicdo organica,
permitindo estimar a tendéncia de um dleo a formagao de depdsitos organicos que
possam comprometer tanto o transporte do 6leo entupindo oledutos quanto os
processos das refinarias.

Dentre as diversas propriedades que caracterizam uma amostra de petrdleo,
destaca-se o numero de acidez total (NAT), cuja unidade € dada em miligramas de
KOH por grama de 6leo. Amostras mais acidas em geral formam emulsées mais
estaveis, além de provocar corrosdo em oledutos, portanto é desejavel que o valor
de NAT seja baixo; no entanto a existéncia de compostos acidos no dleo é
importante pois esta relacionada a formacao de um filme protetor contra corrosao
(SLAVCHEVA et al., 1999).

O principal problema associado a elevada acidez do petréleo tem relagao com a
presenca de acidos nafténicos, estruturas com anéis fundidos de ciclopentano e ou
ciclo-hexano ou acidos aciclicos com saturagao pertencente a fungao organica dos
acidos carboxilicos (GRUBER et al.,, 2012). Sendo assim, uma técnica nio
normatizada porém de grande importancia é a determinagcdo do numero de acidez
nafténica, que inclui etapa de extragcdo de acidos nafténicos previamente a medida
por MIR. A extracido de acidos nafténicos € uma tarefa dificil devido a complexidade
de uma amostra de petroleo bruto (GRUBER et al., 2012).

2.1 Espectroscopia aplicada a petroleo

A utilizacdo de métodos espectroscépicos vem sendo explorada por diversos
grupos de pesquisa como alternativa para estimativa de propriedades fisico-
quimicas de petréleos associada a técnicas quimiométricas. (MACHO et al., 2002;
FALLA et al., 2006; PEINDER et al., 2010; LAXALDE et al., 2011; ABBAS et al.,
2012; JINGYAN et al., 2012; FILGUEIRAS et al., 2014b) Técnicas espectroscopicas
sdo capazes de fornecer informacdes sobre o 6leo em nivel molecular de maneira

pratica e rapida, e informagbes quantitativas em geral podem ser obtidas
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indiretamente, especialmente em amostras muito complexas como é o caso do
petréleo. (FILGUEIRAS et al., 2011; PEINDER et al., 2009).

A espectroscopia de infravermelho € uma técnica que possibilita ensaios de
forma rapida, barata, simples e precisa, que em geral ndo requer preparo de
amostra além de nao ser destrutiva. (SKOOG e LEARY, 1992) A regido do
infravermelho inclui nUmeros de onda entre 12800 e 10 cm'1, sendo dividida em
préxima (12800 a 4000 cm™), média (4000 a 200 cm™) e distante (200 a 10 cm™).
Este trabalho trata somente da espectroscopia de infravermelho médio (MIR).

A determinacéo da presencga de grupos fucionais € uma aplicacao frequente da
MIR, especialmente ligagcbes quimicas com maiores variagbes no momento de
dipolo, como C=0, N-H e O-H, olefinas alifaticas, ligagdo C-H em compostos
aromaticos e vibragdes C-C. O espectro obtido é considerado uma impresséao digital
da amostra, uma vez que cada amostra apresenta um perfil Unico pois pequenas
diferengas na composicao e estrutura das moléculas geram grandes modificagbes
na distribuicdo das bandas de absorgcédo. (SKOOG e LEARY, 1992)

Espectroscopia de reflexdo interna € uma técnica que foi desenvolvida para obter
espectros de amostras dificeis de trabalhar, como sélidos pouco soluveis, filmes e
adesivos. A fonte de radiacado é direcionada a passar por um material mais denso
para outro menos denso com um angulo tal que ocorre reflexao total do feixe.
(SKOOG e LEARY, 1992) Foi provado que durante a reflexdo total o feixe de
radiacdo, denominado onda evanescente, penetra no meio menos denso em uma
pequena distancia. (FAHRENFORT, 1961) O meio mais denso é um material
cristalino, por exemplo feito de seleteno de zinco (ZnSe), enquanto 0 menos denso &
a propria amostra. Desta forma, a radiacdo é atenuada pela amostra, por isto o
fendbmeno é chamado reflectancia total atenuada (ATR), e o processo permite a
obtengao de informacgdes Unicas da amostra.

Em um ATR simples (single ATR) o feixe de radiac&o é refletido uma unica vez
na amostra e segue para o detector. Ja no multi ATR ( multi-bounce ATR) a radiagao
¢é refletida varias vezes, com absorcido e atenuacao, antes de alcancar o detector.
(SKOOG e LEARY, 1992) O caminho o6tico percorrido pela amostra € maior e mais
pontos da amostra sdo analisados, o que resulta em bandas melhor resolvidas, por
isso amostras de petréleo e derivados sao preferencialmente analisadas por este

método.
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Associando a técnica de MIR a métodos quimiomeétricos, varias propriedades
podem ser previstas simultaneamente a partr de um Udnico espectro de
infravermelho (FILGUEIRAS et al., 2014b). Embora esta metodologia nédo seja
substitutiva aos métodos tradicionais, é possivel obter informacdes preliminares que

agilizam o processo de tomada de decisdo na industria petroquimica.
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3. QUIMIOMETRIA

O avango e a popularizagado de técnicas analiticas, como a espectroscopia de
infravermelho com transformada de Fourier (FTIR), permitiu que grandes conjuntos
de dados pudessem ser gerados rapidamente. Desta forma, foi estimulando o
desenvolvimento de métodos para obter o maior numero de informagdes possivel a
partir destes dados. Neste contexto foi criado o campo da Quimiometria, o qual usa
conceitos de Quimica, Matematica e Estatistica por meios computacionais para
extrair informagdes quimicas relevantes a partir de dados medidos e representar e
apresentar estas informagées. (WOLD e SJOSTROM, 1998)

A quimiometria tem sido aplicada em diversas matrizes quimicas, com especial
destaque em amostras com alto grau de complexidade, como petrdleo e derivados.
Uma analise tradicional completa de uma amostra de petréleo, fundamental para a
industria, é dispendiosa, demorada, requer grande volume de amostra além de
necessitar de técnicos qualificados para realizagdo de cada analise.(SPEIGHT,
2001) Varias propriedades fisico-quimicas, tais como densidade API, teor de
enxofre, viscosidade e numero de acidez, precisam ser determinadas para que o
petréleo tenha seu valor estabelecido. Além disso, o conhecimento acerca das
propriedades do 6leo permite a escolha de tratamentos adequados a obtencao de
produtos de alto valor comercial, como gasolina e 6leo diesel, que atendam as
exigéncias de agéncias de controle ambiental. Neste contexto, a quimiometria se
torna uma alternativa interessante para obtencao de resultados com menor tempo e
custo. No entanto, ha uma redugédo na exatiddo em comparagado aos métodos hoje
utilizados na caracterizagdo de petrdleo, uma vez que as incertezas inerentes ao
método tradicional de analise, combinam-se as incertezas devidas a inferéncia
estatistica.

Métodos lineares como a regressao por minimos quadrados parciais (PLS) vém
sendo muito explorados na avaliagao de petroleos e derivados. (SKROBOT et al.,
2005; PEREIRA et al., 2006; SKROBOT et al.,, 2007) Um desenvolvimento deste
método € o OPLS (Orthogonal Projections to Latent Structures — projegdes
ortogonais em estruturas latentes) que modifica o processo de minimos quadrados
parciais por iteragbes nao-lineares (NIPALS — Non-linear lterative Partial Least

Squares) para melhorar variagdes sistematicas do conjunto de dados instrumental
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excluindo informagdes que nao sao correlacionadas ao valor de referéncia, criando

modelo de menor complexidade e maior robustez. (BOUVERESSE et al., 1996)

3.1 Minimos quadrados parciais (PLS)

Minimos quadrados parciais (PLS — Partial Least Squares) € a técnica de
regressdo mais usada em calibracdo multivariada aplicada a diversas areas. As
previsbes da propriedade de interesse é feita associando técnica instrumental a
valores de referéncia para a propriedade. Essas previsbes sdo essencialmente
estatisticas e a presencga de interferentes ndo tem influéncia nos resultados desde
que as amostras de calibragdo contenham caracteristicas similares em relacdo as
amostras a serem previstas pelo modelo (vantagem de primeira ordem) (ABBAS et
al., 2012).

Em 1986, GELADI e KOWALSKI destacaram pontos fracos dos métodos
regressao linear multipla (MLR — Multiple Linear Regression) e regressdo por
componentes principais (PCR - Principal Component Regression), como e
impossibilidade de aplicagdo caso o numero de varidveis seja maior do que o
numero de amostras, além da alta colinearidade dos dados provocar dificuldades, o
que limita a aplicacdo em dados espectroscépicos. Estes autores desenvolveram um
algoritmo completo e elegante delineando o método PLS para remediar essas
fraquezas.

Medidas instrumentais (matriz X, neste trabalho espectros MIR) sao relacionadas
com a propriedade de interesse corespondente (vetor y). Uma vez que as predigdes
sdo essencialmente estatisticas, a presenca de interferentes ndo tem influéncia nos
resultados desde que as amostras de calibracido contenham caracteristicas similares
em relagdo as amostras a serem previstas pelo modelo (vantagem de primeira
ordem) (BRERETON, 2000).

A matriz de dados instrumentais € decomposta em matrizes de scores (T) e
loadings (P) simultaneamente a decomposicédo do vetor y em scores e loadings (q),
sendo as matrizes E e f os residuos associados, conforme Equacdes 2 e 3
(MARTENS e NAES, 1991).

X=TP" +E Eq. 2

y=Tq" +f Eq. 3
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Esta regressao é feita de modo a minimizar a covariancia entre X e y. O sistema
€ entdo descrito por um numero de variaveis latentes (VL), que deve estar
relacionado ao numero de fontes de variagdo nos espectros do conjunto de
calibragéo. (ASTM, 2012)

Espectros de infravermelho associados a técnicas quimiométricas tém um
potencial promissor para estimar propriedades fisicas e quimicas em petréleo bruto
e derivados, com diversas aplicagbes bem sucedidas ja reportadas em varios artigos
cientificos. (BREITKREITZ et al., 2003; SATYA et al., 2007; PEINDER et al., 2010;
PARISOTTO et al., 2010; LAXALDE et al., 2011; MULLER et al., 2012; ABBAS et al.,
2012; MELENDEZ et al., 2012; JINGYAN et al., 2012; FILGUEIRAS et al., 2014b)
BREITKREITZ et al. (2003) utilizaram, dentre outras técnicas, o PLS associado a
espectroscopia de infravermelho na regido proxima (NIR) para prever teor total de
enxofre em diesel combustivel. ABBAS et al. (2012) aplicaram PLS a espectros de
MIR para prever densidade API e razdo entre compostos alifaticos e aromaticos em
amostras de petréleo bruto, concluindo que a técnica pode ser usada como metodo
preliminar para estimar rapidamente as propriedades estudadas. FILGUEIRAS et al.
(2014b) criaram modelos de PLS e também pelo método n&o-linear de regressao por
vetor de suporte (SVR — Support Vector Regression) que possibilitaram prever
densidade API, viscosidade cinematica e teor de agua em petréleo bruto por meio de
espectros de MIR destacando a vantagem de necessitar de apenas um espectro
para determinar as trés propriedades. ROCHA et al. (2016) determinaram o teor de
enxofre em fragdes de petréleos brasileiros por MIR e NIR usando diferentes

métodos de selecao de variaveis e regressao por PLS.

3.2 Projec¢oes ortogonais em estruturas latentes (OPLS)

O método das projecbes ortogonais em estruturas latentes (orthogonal
projections to latent structures — OPLS) é uma modificagdo do método PLS que
inclui uma etapa que filtra toda variacdo estruturada que ndo tem correlacao
(ortogonal) com a propriedade de interesse. (SOUIHI et al., 2015)

Segundo TRYGG e WOLD (2002) a remogao de variagdo sistematica nao-
correlacionada por meio do método OPLS torna a interpretagao dos modelos mais
simples, podendo reduzir a complexidade enquanto mantém a capacidade preditiva.
A variacao nao-correlacionada a propriedade de interesse pode ser proveniente, por

exemplo, de espalhamento de luz e diferengas no caminho 6ético ou ainda por nem
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todas as variaveis serem relacionadas aquela propriedade. O OPLS é um método
desenvolvido como uma modificacdo do método de pré-processamento OSC
(orthogonal signal correction, correcao ortogonal de sinal) por meio da integracéo
desta etapa a modelagem PLS, facilitando a interpretacdo de resultados e
permitindo a analise separada da variacao nao-correlacionada.

VERRON et al. (2004) estudaram propriedades tedricas da técnica OPLS e a
aplicaram em espectros NIR de amostras de solo, mostrando graficamente as
propiedades que defendem, especialmente sobre a escolha do numero étimo de
componentes a ser usado na modelagem. SOUIHI et al. (2015) trabalharam no
monitoramento de reacdo de hidrogenacdo em série, conseguindo melhor
entendimento do processo e deteccio precoce de falhas. Além de ser utilizado para
criacdo de modelos, métodos que incluem correcdo ortogonal tém sido explorados
para a area de transferéncia de calibragdo (TRYGG e WOLD, 2002).

3.3 Pré-processamento de dados

A fim de facilitar a interpretacdo e a obtencao de informacdes a partir de
espectros de infravermelho, é fundamental promover transformacgdes antes do
tratameto quimiométrico para corrigir a distribuicdo, deslocamentos de linha
de base e eventuais espalhamentos de luz. Este tipo de transformacao,
chamada pré-processamento, pode ser feita por meio de variados métodos,
como correcao de espalhamento multiplicativo (MSC — muiltiplicative scatter
correction) (BLANCO et al., 1997; FEARN et al., 2009), variagdo normal
padrdao (SNV — standard normal variate) (BARNES, HANOA e LISTER, 1989;
BLANCO et al., 1997; FEARN et al., 2009) e aplicagédo de derivadas (WINDIG
e STEPHENSON, 1992).

Os métodos MSC e SNV promovem corre¢do do espalhamento
multiplicativo da luz produzindo resultados semelhantes, e por isso, costumam
ser consideradas permutaveis. A diferenca basica entre os métodos consiste
no fato de que a SNV utiliza a média e o desvio padrao de cada espectro
individual, enquanto o MSC relaciona cada espectro a um espectro de
referéncia. (BLANCO et al, 1997)
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O pré-processamento pela aplicagdo de primeira ou segunda derivada visa
remover possiveis deformag¢des na linha de base, bem como melhorar a
definicdo de bandas de absorcao sobrepostas. Desta forma, bandas de
pequena absorbancia podem ser reveladas e a resolugido espectral é
aumentada. (BRERETON, 2003) O método consiste na aplicagao da derivada
a uma janela de pontos a partir de um polinbmio. Trés parametros precisam
ser definidos: o tamanho da janela de variaveis, o grau do polinbmio e a
ordem da derivada. O mais usual é a aplicacao de derivada de primeiro grau,
quando ha desvios lineares na linha de base, ou de derivada de segundo
grau, para eliminagdo de desvio n&o lineares. O tratamento por derivada é
frequentemente seguido de uma suavizagdo de Savitzky-Golay para evitar o
aumento de ruido espectral (SAVITZKY e GOLAY, 1964).

Uma maneira de corrigir desvios da linha de base de espectros de
infravermelho €& utilizar o método iterativamente adaptativo por minimos
quadrados ponderados e penalizados, o airPLS. Este método consiste em um
ajuste da linha de base feito de maneira rapida e flexivel, por meio de um
algoritmo. A soma dos erros quadrados entre uma linha de base previamente
montada e os sinais originais permitem calcular pesos a cada iteragao e cada
nova rodada o procedimento é reponderado de maneira a aproximar-se a
linha de base complexa (GAN et al., 2006). Enquanto a derivada de Savitzky-
Golay resulta em um grafico completamente diferente do espectro original, o
método airPLS mantém a aparéncia do espectro, assim como a escala da
absorbancia original, facilitando a interpretagcdo das modifica¢des realizadas.
A Figura 1 mostra o efeito dos varios tipos de pré-processamento em um

espectro MIR tipico de petrdleo.
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Figura 1. Espectro MIR tipico de uma amostra de petréleo (a) sem qualquer pré-processamento e

pré-processado por (b) SNV, (c) Derivada com suavizagao de Savitsk-Golay e (d) airPLS.

3.4 Transferéncia de calibragao

A aplicagcao de técnicas de transferéncia de calibracdo € uma alternativa para
possibilitar a generalizacdo de modelos multivariados de calibragdo, levando em
conta que podem ocorer variagdes na resposta instrumental ao longo do tempo ou
ainda pode ser necessario utilizar um novo instrumento para obtencdo de dados.
Dentro destas técnicas, sao destaques na literatura a correcao de inclinacédo e
intercepto (slope and bias correction - SBC), a padronizacdo direta (direct
standardization — DS) e a padronizagdo direta por partes (piecewise direct
standardization — PDS).

O SBC é um método descrito por BOUVERESSE et al. (1994) em que dados
obtidos em um instrumento secundario das amostras a serem previstas sao
inseridos diretamente no modelo original construido para um instrumento primario e
posteriormente os valores de respostas sado corrigidos por um modelo linear
univariado de forma a se aproximar do valor real. Este método tem potencial

especialmente para transferéncias entre instrumentos de mesma marca e modelo,
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pois as respostas obtidas no instrumento secundario em geral se comportam de
maneira linear quando aplicadas ao modelo de calibragao.

O método DS faz a transferéncia integral dos espectros lidos no instrumento
secundario para o primario utilizando uma matriz de transferéncia. (HONORATO et
al., 2007; LIU, HAN e YANG, 2011; WANG, VELTKAMP e KOWALSKI, 1991) Neste
método, proposto em 1991 por WANG, VELTKAMP e KOWALSKI, um algoritmo é
utilizado para transferir os espectros das amostras de transferéncia do instrumento
secundario de forma a fazé-los parecidos aos espectros do instrumento primario e
para isso utiliza todo o espectro. A Equacido 4 mostra que € preciso obter uma
transformacgao linear F, o que é feito projetando as matrizes espectrais por PLS e
entao os escores (U) calculados sdo empregados na Equagado 5 (HONORATO et al.,
2007). Qualquer espectro secundario externo pode entdo ser transformado pela
Equacéo 4 e aplicado ao modelo original.

Xprim = XoecF Eq. 4
F = (Usee) ™ Uprim Eq. 5

O método PDS, também definido por WANG, VELTKAMP e KOWALSKI (1991),
funciona de maneira similar ao DS, porém a transferéncia dos espectros é feita por
janelas. A matriz F é formada pela concatenacao de vetores estimados pelo calculo
de um fator de regresséo por PLS para cada janela(HONORATO et al., 2007). Sao
criados modelos lineares locais que relacionam a resposta do intrumento a ser
padronizado ao longo de um intervalo de frequéncias as respostas do instrumento
primario a uma dada frequéncia. (FEUDALE et al., 2002) Devido ao carater local
deste método, é possivel a correcdo simultinea de diferengas de intensidade,
numero de onda, deslocamentos e alargamento de picos. (FEUDALE et al., 2002)

Em um cenario ideal, os métodos SBC, DS e PDS utilizam uma quantidade
pequena de amostras para transferéncia de calibragdo, pois os espectros destas
amostras precisam ser obitdos em amobos os instrumentos primario e secundario.
Isto pode gerar dificuldades em construir um modelo representativo caso essas
amostras sejam muito diferentes entre si (FEUDALE et al., 2002), por isso a etapa
de selegcdao de amostras de transferéncia € crucial para garantir boa capacidade
preditiva.

Honorato et al. (2007) fizeram um estudo de caso com amostras de milho
usando, inclusive, modelos de transferéncia DS e PDS por NIR (HONORATO et al.,
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2007), enquanto Liu, Han e Yang (2011) fizeram transferéncias de espectros de NIR
usando divesas técnicas, como SBC, DS e PDS, destacando diferencas de
capacidade preditiva dependendo dos tipos de instrumentos utilizados. Grelet et al.
(2015) aplicaram PDS em espectros MIR de amostras de leite a fim de reduzir a
variabilidade espectral entre instrumentos permitindo a aplicacdo de modelos
consolidados por meio da técnica de transferéncia. A literatura acerca da aplicagao
de transferéncia de calibragao utilizando espectros MIR é muito escassa, por isso
ressalta-se a importancia de elucidar a aplicabilidade das técnicas em dados desta

natureza.

3.5 Avaliagcao de modelos quimiométricos

O método PLS é linear nas variaveis de previsdo mas nao linear nas
observagdes, sendo assim ao invés de minimizar a soma dos quadrados dos
residuos é utilizado um estimador nao linear, denominado coeficiente b. (VAN DER
VOET, 1999) A redugdo dos dados é feita por meio da regressdo em variaveis
latentes (VL) que representam a maior variancia possivel.

A definicdo do numero 6timo de VL é necessaria para evitar sub ajuste ou
sobreajuste do modelo. Se forem usados menos fatores, a relagéo entre os valores
previstos e medidos € insatisfatoria, pois faltam componentes ou fontes de variagdes
sistematicas, isto €, ha um sub ajuste do modelo. Por outro lado, se o modelo tiver
excesso de fatores, o ajuste da curva com relagao aos dados de calibragado é muito
bom, no entanto as previsbes se tornam ruins, pois houve adicdo de ruido
instrumental ao modelo de calibragdo, um sobreajuste. (MARTENS, 1991) A Figura 2
representa as duas principais contribuicbes para o erro de previsao, interferéncia e
estimativa, indicando a solugao 6tima de complexidade do modelo para que ndo haja

sub ajuste ou sobreajuste.
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Figura 2. llustracdo do conceito de erro de previsao em funcdo da complexidade do modelo de

calibragao. A seta indica o ponto 6timo. (Adaptado de Martens, 1991).

A habilidade de previsdo de um modelo para uma amostra desconhecida ou
conjunto de amostras externas esta relacionada ao erro de previsdo que deve,
evidentemente, ser minimizado para obtencao de resultados com maior exatidao.
Em geral, é utilizada a raiz quadrada do erro quadratico médio de predicao (RMSEP
— root mean square error of prediction) por que este € dado na mesma unidade da

variavel independente y, calculado pela Equagéo 6. (FILGUEIRAS et al., 2014a)

=903
Nprev

RMSEP = Eq. 6

onde y; é o valor de referéncia da i-ésima variavel dependente, y; seu valor
estimado e n,,, € o numero de amostras de previsao.

Calculo similar pode ser realizado com os dados de calibragdo, gerando o
RMSEC (raiz quadrada do erro quadratico médio de calibragdo — root mean square
error of calibration) atentando que perde-se graus de liberdade correspondentes as

variaveis latentes e também ao centrar os dados na média (Equacéo 7).

X (i = 90)?

Eq. 7
n—VL-1 q

RMSEC =

A estimativa do namero 6timo de VL pode ser feita por validacdo interna,
utilizando validagdo cruzada (CV — cross validation). A ideia por tras da CV leave
one out, é repetir a calibragdo i vezes, tratando o i~-ésimo termo como objeto a ser
previsto, até que todos os objetos sejam tratados como objeto a ser previsto.

Alternativamente um bloco de amostras pode ser utilizado ao invés de um unico
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objeto, procedimento denominado k-fold, mais apropriado para conjuntos de dados
composto por um numero grande de amostras que € menos variavel do que a /eave-
one-out CV. (MEVIK e CEDERKVIST, 2004) Pode entdo ser determinada a raiz
quadrada do erro quadratico médio de validagdo cruzada, RMSECV (root mean
square error of cross validation, Equagao 8), em que n., € 0 numero de amostras no
conjunto de calibragcdo. Em relacdo ao numero de variaveis latentes, conforme o
numero de VL aumenta o RMSECV diminui, até que se atinja um minimo, a partir
dai, o aumento de VL implicara em um aumento do RMSECV. (MARTENS, 1991) O
valor 6timo de VL é entao determinado quando as diferencas de RMSECV nao sao
mais significativas, sendo assim um RMSECV pode ser menor com mais VL, no
entanto considera-se que isto seria devido a ruido presente no espectro. Um modelo
cujas amostras de calibragédo e de previsdo sejam representativas, tera um valor de
RMSEP similar ao RMSECV.

2ie (v — 9i)?

Near

RMSECV = Eq. 8

A presencga de erros aleatérios e sistematicos € comum a todo experimento e
pode comprometer os resultados. Erros aleatérios em geral seguem uma distribuicao
normal centrada em zero. (TAYLOR, 1997) Estimativas sao feitas para que as
previsbes tenham a exatiddo desejada, por exemplo, neste estudo os resultados
reportados tém um intervalo de confianga (IC = y; ¥+ lim) de 95%. O limite de
confiangca (lim) do IC é determinado conforme a norma ASTM E 1655-05 pela
Equacao 9.

lim = toqp RMSEC\[(1 + hy) Eq. 9
onde t é o valor da distribuicdo t de Student com df graus de liberdade e nivel de
significancia a, e h; € o leverage para cada amostra, que representa a distancia de
cada amostra ao centro dos dados (distdncia de Mahalanobis). O leverage é
calculado pela Equacgéo 10.

hi =ty (Ty,TyL) "ty Eq. 10
onde t}, ; € o vetor de escores transposto para a amostra i com VL variaveis latentes
e T é a matriz de escores do modelo PLS para o conjunto de amostras. E adotado
um valor limite de h; = 3VL/n, sendo n 0o numero de amostras no conjunto
investigado, acima do qual o erro de predicdo da amostra é investigado e pode levar

a eliminacao dos dados por ser esta amostra anémala.
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Se, entretanto, existirem erros sistematicos significativos, o modelo apresenta
uma viés (bias) e os erros nao sdao mais centrados na distribuicdo gaussiana de
erros. (TAYLOR, 1997) Um método bastante usado para detectar viés envolve o
teste-t de Student bicaudal. Inicialmente o viés é calculado conforme a Equagéo 11
(FILGUEIRAS at al., 2014a).

I a — A.
pigs = 2=V =5 Eq. 11
n
Em seguida, é calculado o desvio padréao dos erros (SDE — standard deviation of
the errors) por meio da Equacao 12.
{=1(yl' - yi - bias)2 Eq 12

SDE =
n—1

A avaliacédo da presencga de erros sistematicos é feita testando as seguintes

hipbteses:

e Hpo: viés =0;
e Hy: viés #0;
O valor de t para os dados no modelo é calculado conforme Equagéao 13:
. |bias|.\/n Eq. 13
SDE
O valor de t obtido deve ser menor do que um f-tabulado (t:5) calculado com n-1

graus de liberdade e com um valor de significancia de 5% para que a hipdtese nula
seja aceita e auséncia de erros sistematicos significativos no modelo seja
confirmada. (TAYLOR, 1997) Se t for maior do que o fi, @ hipotese nula é valida e
ha presenca de viés, portanto o modelo € rejeitado. A presenga de erros
sistematicos pode ser devida a um sobreajuste ou sub ajuste do modelo, e neste
caso e recomendado alterar o numero de VL e reconstruir do modelo.

A forma de detectar tendéncias nos erros é por meio do teste ndo-paramétrico de
permutacdo. (TAYLOR, 1997) Testes paramétricos partem do principio que os dados
do modelo seguem uma distribuicdo conhecida, enquanto os testes né&o-
paramétricos nao fazem suposi¢cao acerca da distribuicdo dos dados. (FILGUEIRAS
et al.,, 2014a) O teste de permutagdo consiste em reordenar repetidamente os n
valores da variavel y, gerando novas variaveis de resposta devido a troca de
posicées. As novas variaveis y permutadas ndo devem ter associagdo com o0s

residuos de calibracdo. O teste de permutacao aplicado neste trabalho faz uma
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avaliagdo dos residuos assumindo que estes sao distribuidos segundo a fungao

polinomial:

e; = byyl + by Y[t + -+ byy; + by Eq. 14
A avaliacdo da presenca de tendéncia nos residuos de calibracéo é feita por
meio da definicao das hipoteses a serem testadas:
e Hy: os residuos e; sdo independentes de y;.
e Hy: osresiduos e; sdo dependentes de y; conforme a Equacao 15:

e, =g + & Eq. 15
onde ¢; € um erro aleatorio independente e g(y;) € uma fungéo polinomial que pode
modelar a relagéo entre residuos e valores de referéncia. O resultado do teste de
permutacao é dado em um p-valor, que deve ser superior a 0,05 para que a hipétese
nula seja aceita, o que indica auséncia de erros de tendéncia nos residuos de
validacdao. FILGUEIRAS et al. (2014a) fizeram uma abordagem mais detalhada do

algoritmo utilizado para verificagao de tendéncias nos residuos.

3.6 Comparacgao de exatidao de modelos de transferéncia

A fim de avaliar a eficiéncia dos modelos de transferéncia, é fundamental adotar
um procedimento para comparar suas capacidades preditivas. Neste trabalho foi
adotado um t-teste randébmico para verificar a igualdade entre a exatiddao de dois
modelos multivariados. Desta forma, evita-se a conclusdo injustificada da
superioridade ou inferioridade de um método em relagao a outro. (VAN DER VOET,
1994) O teste realizado neste trabalho analisa a distribuicdo dos erros de predi¢cao
(RMSEP), por meio das seguintes etapas (FILGUEIRAS et al., 2014a):
(i) Calcular a diferenca média quadratica real dos residuos dos modelos a serem
comparados, d*;
(i) Permutar aleatoriamente o vetor com os residuos de um dos modelos mantendo
a ordem dos residuos do outro;
(iii) Calcular as diferencas médias das permutacgdes, d;;
(iv) Comparar d* com d;;

(v) Repetir as etapas (ii) a (iv) k-vezes.
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A avaliagdo do teste é feita considerando as seguintes hipoteses acerca dos
residuos de previsdo dos dois modelos (A e B) a serem comparados:
e Ho: RMSEP? = RMSEPZ ;
e Hi: RMSEP? #+ RMSEP? ;
O p-valor do teste é determinado pela propor¢gdo do numero de vezes em que
d* > d;, sendo que sendo menor do que 0,05 (para 95% de confianga) n&o ha
evidéncia significativa para aceitar Hy e pode-se considerar que a exatidao dos
modelos € a mesma. Por outro lado, os modelos sdo considerados estatisticamente
iguais se o p-valor é superior ao nivel de significancia adotado com a aceitagao da
hipétese Hi.
A realizagao deste teste possibilita uma comparagéo justa entre modelos e evita

conclusdo equivocada sobre o desempenho de um modelo em reagdo ao outro.

3.7 Analise da sobreposicao entre espectros das mesmas amostras

A fim de analisar a sobreposi¢cao entre espectros das mesmas amostras de
espectros brutos obtidos em instrumento primario e espectros transferidos ou
tratados obtidos em instrumento secundario, a Equacao 16, uma modificacdo de
uma proposta de AMIGO et al. (2008), foi aplicada.

Z(Xprim,i - Xsec,i)z
Z Xz%rim,i

Fit(%) = 100x 1—\/ Eq. 16

onde X refere-se a espectros do instrumento primario (prim) e secundario (sec) e i
varia até contemplar todas as amostras. O resultado € uma média das i amostras e

indica que ha maior semelhanga entre espectros quanto mais proximo for de 100%.
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4 AVALIACAO DE METODOS DE TRANSFERENCIA DE
CALIBRAGCAO

4.1 Introducgao

A calibracao multivariada associada a técnica de infravermelho € uma alternativa
aos meétodos tradicionais para determinacdo de parametros fisico-quimicos em
petroleo. Entretanto, o0 modelo multivariado construido € aplicavel somente para o
instrumento no qual os espectros foram obtidos. Em caso de manutengéo ou troca
de instrumento, fatos que modificam significamente os espectros obtidos no
equipamento, deve-se realizar a transferéncia do modelo de calibragao construido
originalmente para a nova condi¢ao instrumental ou novo aparelho.

A transferéncia de calibragdo é uma opc¢ao para melhorar a aplicabilidade dos
modelos, permitindo uso mais generalizado. Desta forma, um unico modelo validado
bastaria para previsdo de propriedades fisico-quimicas e assim espectros em
instrumentos diferentes daquele em que as medidas foram originalmente feitas,
evitando a repeticdo de um grande numero de medidas e o trabalho computacional
envolvido em um novo processo de modelagem.

Conjuntos de espectros de infravermelho na regido do médio (MIR) obtidos em
dois instrumentos diferentes para varias amostras de petréleo foram estudados.
Modelos de calibragao multivariada foram investigados por PLS (minimos quadrados
parciais), a técnica mais usual, e também por OPLS (projecbes ortogonais em
estruturas latentes), que elimina informacdes ortogonais ao sistema. A técnica PLS
foi também aplicada as mesmas amostras de um instrumento MIR secundario, o
chamado modelo de recalibragao total (FR) para permitir comparagao mais justa das
transferéncias de calibragao.

Para possibitar a previsdo da densidade API por espectros secundarios, foram
analisados modelos de transferéncia por meio de técnicas de nesta area, a saber:
SBC (correcédo de declive e viés), que corrige as respostas obtidas pela aplicacao
direta de espectros secundarios a um modelo; DS (padronizagéo direta), que
modifica os espectros secundarios de maneira a assemelha-los aos espectros
primarios antes da aplicagdo no modelo original; e PDS (padronizagao direta por

partes), similar ao DS porém padroniza por meio de janelas do espectro.
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4.2 Objetivos

4.2.1 Objetivo geral
Avaliar modelos de transferéncia de calibracdo para predicido de propriedades
fisico-quimicas de petréleo bruto entre dois instrumentos de infravermelho na regiao

média.

4.2.2 Objetivos especificos

¢ Analisar amostras de petroleo em dois diferentes instrumentos de infravermelho;

e Construir modelo de calibragdo multivariada para determinagéo de propriedades
fisico-quimicas de petréleo utilizando os métodos de minimos quadrados parciais

(PLS) e projecdes ortogonais por estruturas latentes (OPLS);

e Criar modelo de transferéncia de calibragdo usando correcao de declive e viés

(SBC), padronizacéao direta (DS) e padronizacao direta por partes (PDS);

e Comparar a exatiddao dos métodos que possibilitam a predi¢cao de propriedades

por meio de espectros de MIR de um instrumento secundario;

4.3 Metodologia

Neste estudo, 96 amostras de petréleo bruto brasileiro foram disponibilizadas
pelo Centro de Pesquisas Leopoldo Americo Miguez de Mello (CENPES/ Petrobras)
bem como seus respectivos valores de densidade API. Esses dados foram
associados aos espectros de infravermelho obtidos em dois instrumentos na regiao
do médio (MIR).

Em um primeiro momento, modelos de calibragdo PLS e OPLS para predi¢cao de
densidade AP| foram construidos e validados com dados de um instrumento
primario. Além disso, um modelo de recalibragao total (FR — full recalibration) por
PLS, que consiste na remodelagem dos dados para o instrumento secundario.

As técnicas SBC, DS e PDS foram aplicadas para transferéncia e entdo a
capacidade preditiva dos modelos foi comparada por meio de testes com base na
distribuicdo de erros de predicao, para verificagdo de viés e tendéncias nos residuos

dos modelos.
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4.3.1 Caracterizagdo fisico-quimica

Na industria do petréleo as propriedades fisico-quimicas sao determinadas
conforme técnicas normatizadas usadas rotineiramente para caracterizagao das
amostras de petrodleo.

Para este estudo, a densidade API foi determinada pela injecdo de cada amostra
no densimetro digital automatico Anton Paar modelo DMA 5000, e a densidade API
foi calculada conforme a Equacao 1 para 60°F seguindo a técnica padrao de analise
para densidade API (ISO 12185-96).

4.3.2 Instrumentagéo

Os espectros de infravermelho na regido média foram obtidos em um instrumento
denominado pimario, localizado na Universidade Federal do Espirito Santo, para as
96 amostras. Essas mesmas andlises foram realizadas em um instrumento MIR
denominado secundario, localizado na Universidade Federal de Santa Maria. Ambos
instrumentos sao espectrometros da marca Perkin ElImer com cristal de ZnSe e
acessorio de multipla reflectancia total atenuada - ATR-MIR. Devido a limitacao
imposta pelo cristal de ZnSe, a varredura foi feita entre 4000 e 650 cm™. Os epectros
foram lidos na regido entre 4000 e 650 cm™ com 32 escaneamentos e 4 cm™ de
resolugcdo. A umidade relativa e a temperatura ambiente das salas foram mantidas
em torno de 35% e 23°C, respectivamente. Amostras com densidade API inferior a
30 e amostras parafinicas foram aquecidas antes da analise.

Variagbes da composi¢cao quimica e consequentemente das propriedades fisico-
quimicas de amostras de petréleos sdo um fator delicado que precisa ser levado em
conta. Para este trabalho, este risco foi minimizado por meio do fracionamento de
amostras em cinco recipientes que foram mantidos sob condigdes adequadas de
armazenamento. Naturalmente ha perda de parte dos compostos volateis no
transporte entre a plataforma de produgédo e o laborarério, mas entre laboratorios
foram evitadas perdas adicionais por meio da manutencao de condigdes favoraveis.
Ademais, todas as amostras passaram por uma verificagdo por meio de teste de

viscosidade em ambos os laboratoérios.
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4.3.3 Quimiometria

A analise quimiométrica consistiu na modelagem de densidade API por meio das
técnicas PLS, OPLS, SBC, DS e PDS e comparagao entre os valores previstos por
cada técnica e também com os valores de referéncia. Os dados foram processados
no software MATLAB verséo 7.12.0 (MathWorks Inc., Natick, MA). Todos os
espectros foram pré-processados pelos métodos de derivada com suavizagao de
Savitzky—Golay (primeira derivada, polindbmio de segundo grau e janela de 7 pontos)
(SAVITZKY e GOLAY, 1964) ou variacdo normal padrdao (SNV - Standard Normal
Variate) (BLANCO et al., 1997).

Na construgdo dos modelos PLS e OPLS os dados foram centrados na média e
o procedimento de validacdo cruzada usando o método venetian blind 5-fold foi
aplicado para otimizar o numero de variaveis latentes (VL) para cada modelo.
(ASTM, 2012) Dessa forma, o numero de VL a ser utilizado na construgdo do
modelo foi determinado pelo grafico da taxa de erro de validagao cruzada em fungao
do numero de variaveis latentes, ou seja, foi selecionado aquele com o niumero de
variaveis latentes correspondente ao valor onde as diferencas de RMSECV nao sao
mais significativas com relagcéo a taxa de erro.

As 96 amostras com dados espectrais disponiveis de ambos os instrumentos de
MIR e densidade API foram separadas para modelagem, conforme esquema
mostrado na Figura 3. O conjunto original foi separado em conjuntos externo e de
modelagem, com 30 e 66 amostras respectivamente por meio do algoritmo de
Kennard-Stone. (KENNARD e STONE, 1969). Este conjunto externo tem como
objetivo possibilitar a comparacao entre os diferentes modelos. Em seguida, as
amostras do conjunto de modelagem foi separado em conjuntos de calibragéo (46
amostras) e teste (20 amostras para validacao externa) também utilizando o método
proposto por Kennard-Stone. Para possibilitar a transferéncia de calibragdo, 10

amostras representativas da modelagem foram selecionadas.
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96 amostras

1'46 calibragéo” | 20 teste 10 transferéncia

Figura 3. Esquema demonstrativo da separagao do conjunto de dados de petréleo bruto.

Os resultados dos modelos foram avaliados quanto a RMSEC, RMSEP de
amostras de teste e externas e os coeficientes de determinacdo (R?) de calibragao,
teste e externo. Para avaliar os modelos foram aplicados dois testes estatisticos. O
teste de vies (bias) foi utilizado para verificar auséncia de erros sistematicos e o
teste de permutacao para avaliar tendéncia nos residuos do modelo. (FILGUEIRAS
et al., 2014a) Os algoritmos utilizados se baseiam na ASTM E1655 e foram

aplicados com um nivel de significancia de 0,05.

a) Modelos de predigdo de densidade API

A propriedade escolhida para modelagem foi a densidade API, devido a sua
importancia para a industria do petréleo (SPEIGHT, 2001), ja que é fator
determinante na valoracdo de petréleo extraido de determinado produtor, sendo
fundamental para a tomada de decisdes comerciais. Além disso, a densidade API ja
foi modelada previamente, por exemplo no trabalho de Filgueiras e colaboradores
(2014).

Um modelo PLS foi construido para previsdo de densidade API a partir dos
espectros MIR do instrumento primario e denominado modelo original. Este modelo
foi utilizado como referéncia para avaliar a acuracia das predigdes realizadas pelos
espectros do instrumento secundario.

Uma alternativa para possibilitar a previsao de uma propriedade de interesse por
espectros secundarios a um modelo original é construir um modelo robusto em que

possa ser aplicado diretamente, sem etapa de transferéncia, por meio da técnica
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OPLS. (SOUHI et al., 2015) Esta técnica inclui uma etapa que filtra toda variagcao
estruturada que ndo tem correlagdo (ortogonal) com a propriedade de interesse.
(SOUHI et al., 2015)

O modelo de recalibragéao total (FR) foi construido com espectros do instrumento
secundario utilizando todas as amostras conforme o modelo original, usando
regressao PLS e o mesmo numero de VL. Apesar da necessidade de uma grande
quantidade de medidas no instrumento secundario, esta remodelagem é importante
para avaliar a capacidade preditiva do instrumento secundario em comparacao ao

modelo primario.

b) Transferéncia de calibragao

Para aplicagao dos métodos SBC, DS e PDS, uma etapa crucial é a selegao das
amostras de transferéncia, que foi realizado por meio do algoritmo de Kennard-
Stone (KENNARD e STONE, 1969). As primeiras amostras selecionadas pelo
algoritmo de Kennard-Stone foram usadas somente no processo de modelagem,
enquanto as dez ultimas amostras, ou seja, aquelas com espectros mais similares
ao espectro médio, formaram o conjunto de transferéncia aplicado nas trés técnicas
de transferéncia investigadas.

Neste estudo as técnicas SBC, DS e PDS foram associadas ao modelo de
calibragéo PLS e a técnica PDS foi ainda associada ao modelo de calibragdo OPLS.
Para comparar a acuracia dos modelos foi utilizado um t-teste estatistico randémico
para avaliar se a distribuicdo de erros quadrados é equivalente (VAN DER VOET,
1994).

Foram feitos modelos qualitativos PCA (principal component analysis, anélise por
componentes principais) para verificar a presenga de grupos entre amostras obtidas
em um mesmo instrumento. Este procedimento foi feito tanto antes, quanto apés
procedimentos de transferéncia para inferir sobre a capacidade de distincdo de
espectros obtidos em diferentes instrumentos. Adicionalemente foi aplicada uma
equacao para verificar a superposicao média entre espectros brutos e apds pré-

processamentos e transferéncias, conforme descrito pela Equacgéo 16.
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4.4 Resultados e discussao

A Figura 4 mostra espectros brutos de ATR-MIR para amostras de petroleo
tomados nos instrumentos primario e secundario. O perfil espectral € notavelmente
similar, no entanto o espectros do instrumento primario apresenta maior variacdo da
linha de base em relagdo ao instrumento secundario. Ademais, a intensidade das
absorbancias difere grandemente, por um fator de cerca de dez vezes, entre
espectros de instrumentos diferentes. Tanto variagdo de linha de base quanto
intensidade das bandas de absorcdo s&o caracteristicas intrinsecas de cada
espectrémetro e sdo passiveis de corre¢cado durante as etapas de pré-processamento

e modelagem.
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Figura 4. Espectros de MIR para amostras de petréleo bruto obtidos nos instrumentos (a) primario e

(b) secundario.

As amostras de calibracdo compreendem desde petréleos muito pesados (°API
11,2) até petréleos muito leves (°API 54), com distribuigdo mostrada na Figura 5.

Modelos multivariados construidos com estes dados poderdo ser aplicados a
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amostras de petroleo com valor de densidade APl entre os valores minimo e
maximo, ou seja, apds validagdo o modelo sera capaz de estimar a densidade API

de 6leos muito diferentes entre si.
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Figura 5. Histograma de densidade APl para amostras de petréleo utilizadas em modelo de

calibragao.

A Figura 6 contém o grafico de escores para as duas primeiras componentes
principais de um modelo qualitativo PCA onde nota-se clara distingdo entre
espectros dos dois instrumentos. Este modelo explica mais de 75% da variancia dos
dados, o0 que indica a impossibilidade de aplicar espectros secundarios diretamente

ao modelo original PLS construido e validado para espectros obtidos no instrumento

MIR primario.
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Figura 6. Modelo PCA para espectros brutos dos instrumentos primario e secundario pré-

processados por derivada com suavizagao.
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O modelo de calibragéo original foi construido por PLS por meio dos espectros
do instrumento primario pré-tratados por derivada com suavizagdo Savitzky-Golay.
(SAVITZKY e GOLAY, 1964) Os parametros do modelo estdo descritos na Tabela
3 e mostram que espectros de MIR do instrumento primario podem ser usados para
estimar com boa exatiddo a densidade APl de amostras de petréleo bruto. Em
especial destaque esta o valor de RMSEP tanto para amostras dos conjuntos de
teste e externo, respectivamente 1,6 e 1,02, em unidade de densidade API. Esses
resultados acentuam a boa capacidade de predigdo do modelo, uma vez que a
industria de petréleo aceita valores de densidade API com incerteza de uma
unidade, e é natural que modelos estatisticos tenham maior erro, uma vez que se
acumulam aos erros associados a pratica analitica os erros inerentes ao processo
de modelagem. Os valores de coeficiente de determinagdo (R?) foram maiores do

que 0,90 para todos os conjuntos de dados, o que indica comportamento linear.

Tabela 3. Pardmetros do modelo original PLS de predicdo de densidade API a partir de espectros

MIR obtidos no instrumento primario.

Parametro Resultado
Variaveis latentes 4
Variancia explicada em X 96,37 %
Variancia explicada em y 93,94 %
RMSEC 2,60
RMSEP (teste) 1,60
RMSEP (externo) 1,02
R’c 0,9394
R?p (teste) 0,9051
R?p (externo) 0,9339

A Figura 7 mostra os dois conjuntos de espectros antes e apds o pré-tratamento
SNV, que gera sobreposicdo quase exata dos espectros secundarios sobre o0s
primarios, ao contrario dos espectros brutos (Figura 4). Isto ocorre devido ao fato de
apos ser centrado na média, cada espectro individual é escalado com relagao a seu
desvio padrao. (BLANCO et al., 1997) A aplicagédo de espectros pré-tratados por
SNV em modelo PLS provocou erro de tendéncia nos residuos, por isso este

procedimento foi descartado. Por outro lado, para modelagem por OPLS esté pré-
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sistematicos ou

tendenciosos.
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Figura 7. Espectros de MIR dos instrumentos primario e secundario (a) brutos e (b) pré-tratados por

SNV para modelagem por OPLS.

Os resultados obtidos para o modelo OPLS, para previsdo das amostras

externas tanto por meio de espectros primarios quanto pelos espectros secundarios,

mostram que é obtida melhor previsdo (menor RMSEP) ao utilizar dados do

instrumento primario (Tabela 4). Teste estatistico de comparagédo de acuracia

permitem concluir que a igual acuracia com um p-valor superior a 0,05, e neste caso

foi provado que as previsdes das amostras externas possuem acuracias iguais entre

si (p-valor=0,18), mas diferente do modelo original (p-valor=9,0x10°), ou seja este

modelo ira estimar a densidade APl de uma mesma amostra com exatiddo inferior a

do modelo PLS mostrado anteriormente, tanto para espectros primarios quanto

secundarios.
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Tabela 4. Parametros do modelo OPLS de predicdo de densidade API a partir de espectros MIR

obtidos nos instrumentos primario e secundario.

Parametro OPLS
Variaveis latentes 4

RMSEC 1,61
RMSEP (teste) 1,15
RMSEP (ext. prim.) 1,53
RMSEP (ext. sec.) 1,98

R’c 0,9740

R?p (test) 0,9501

R?p (ext. prim.) 0,8294

R?p (ext. sec.) 0,9179

O procedimento PLS feito para o modelo primario foi também realizado com
espectros MIR obtidos no instrumento secundario, gerando o modelo FR, que
consiste na reconstrucdo do modelo, e damanda que todas as amostras sejam
analisadas em ambos equipamentos. Este procedimento foi adotado a fim de
comparar plenamente os modelos de transferéncia, de acordo com a capacidade de
previsdo associada ao instrumento secundario. A Tabela 5 mostra que houve piora
na exatiddo em relacdo ao modelo original. Entretanto, o teste estatistico de
acuracia provou que a exatidao é igual para amostras de teste (p-valor=0,75), porém

diferente para externas (p-valor<0,001) e igual ao modelo OPLS (p-valor=0,12).

Tabela 5. Resultados do modelo FR de predigdo de densidade API a partir de espectros MIR obtidos
no instrumento secundario.

Parametro Modelo FR
Variaveis latentes 4
Variancia explicada em X 95,24
Variancia explicada em y 96,05
RMSEC 2,10
RMSEP (teste) 1,68
RMSEP (externo) 1,53
R?c 0,9605
R?p (teste) 0,9053

R?p (externo) 0,8586
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Bouveresse e colaboradores (1996) afirmam que este o método de Kennard-
Stone (KENNARD e STONE, 1969) é um procedimento satisfatorio na area de
transferéncia de calibracdo para selecionar amostras representativas para os
métodos DS e PDS, que corrigem diferengas entre espectos, no entanto nao é
interessante para o método SBC, que corrige os valores preditos. Neste trabalho, as
dez ultimas amostras selecionadas pelo método de Kennard-Stone, ou seja, aquelas
com espectros mais similares ao espectro médio, compuseram o conjunto de
transferéncia aplicado nas trés técnicas de transferéncia investigadas. As amostras
de transferéncia sao representativas de toda a gama de valores da propriedade de
interesse do conjunto de dados original disponivel, garantindo que o modelo possa
ser aplicado a maioria das amostras que necessitem ser estimadas.

Devido a semelhanga entre os espectros de ambos os instrumentos, aplicou-se
diretamente os espectros do instrumento secundario ao modelo original e observou-
se perfil linear de previsdo, no entanto com valores discrepantes. Esses dados foram
entao corrigidos e os parametros de correcédo originaram o modelo SBC, que nas
amostras externas apresentou um RMSEP 1,46 e um R®p 0,8614. A Figura 8 mostra
os valores previstos das amostras externas em relagdo aos valores de referéncia
antes e apd6s SBC. Visualmente os resultados se assemelham aos dados de
calibracdo do modelo PLS original, porém o teste estatistico acusou diferenca de
acuracia em relagédo ao modelo original (p-valor=0,01), indicando que o modelo SBC
tem menor capacidade preditiva, e igual ao modelo FR (p-valor=0,38), portanto tem

a mesma capacidade preditiva.
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Figura 8. Valores previstos com relacdo aos valores medidos de densidade API para amostras

externas pelos espectros de MIR do instrumento secundério antes e ap6s SBC.
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Métodos amplamente presentes na literatura, DS e PDS, sao usados para
transferir os espectros secundarios de forma que se assemelhem aos espectros
primarios. Desta forma, os espectros transferidos por essas técnicas podem ser
aplicados ao modelo PLS originalmente construidos para o instrumento primario. As
amostras de transferéncia sado utilizadas para calibracdo e o modelo é entao
aplicado as amostras externas, sendo que no DS o algoritmo transfere o espectro
como um todo e no PDS sao utilizadas janelas de variaveis para a transferéncia,
conforme Equacao 4. Apds a realizacao de ambos os processos de transferéncias,
DS e PDS, ocorreu boa sobreposicdo dos espectros secundarios aos primarios,

conforme pode se visto na Figura 9.

o 2F T T T T 7 +8 B
‘o115~ | Espectro do instrumento primario 1 §
c S ; -
@ 4| Espectro do instrumento secundario ‘ 05 |
Q0
C05f 0 .
0 800 2850 2900 2950
T | '
[ I [ [ [ [ [
1000 1500 2000 2500 13000 3500 4000
Numero de onda (cm™ )

2F T T T T T 5 I
g T Espectro do instrumento primario ‘ 1 1
<% ’ — Espectro do instrumento secundario 05
o r ! .
Sos[- j :
0 JM/\A_'JJLA 2800 2850 2900 2950
o ol i
<

[ L L L [ L [
1000 1500 2000 2500 43000 3500 4000
Numero de onda (cm )

Figura 9. Espectro de uma amostra externa dos instrumentos primario e secundario (a) apés DS, e

(b) apdés PDS com janela de 5 pontos.

O modelo qualitativo ndo supervisionado PCA demonstra que a distincao de
espectros de diferentes instrumentos antes notéria (Figura 6) torna-se inexistente
apos transferéncia DS ou PDS (Figura 10), indicando que os espectros secundarios
foram satisfatoriamente transformados e se comportam como se tivessem sido

obtidos no instrumento primario.
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Figura 10. Modelo PCA apds transferéncias DS e PDS.

Os espectros das amostras externas medidas no instrumento secundario e
transferidas por DS e PDS foram aplicadas no modelo de calibragdo original. Os
resultados mostrados na Tabela 6 indicam que a exatiddo do modelo PDS é melhor
do que o modelo DS e ambos apresentam coeficiente de determinacdo acima de
0,8. Ambos os modelos DS e PDS tém acuracia diferente do modelo original (p-
valor=0,02 e p-valor=7,0x10~, respectivamente) e igual ao FR (p-valor=0,28 e p-

valor=0,40, respectivamente).

Tabela 6. Resultados dos modelos de transferéncia DS, PDS e PDS-OPLS de predi¢cao de densidade

API a partir de espectros MIR obtidos no instrumento secundario.

DS PDS PDS-OPLS
RMSEP 1,6914 1,6085 1,4857
R%p 0,8396 0,8291 0,8459

A Ultima estratégia adotada neste estudo foi aplicar espectros secundarios
transferidos por PDS ao modelo OPLS, em uma tentativa de obter resultados com
acuracia igual ao modelo original. Ao aplicar estes espectros ao modelo OPLS, que
€ mais robusto, € provavel que se obtenha melhor exatiddo em relacdo a aplicagao
direta dos espectros secundarios. De fato, o modelo PDS-OPLS, também mostrado

na Tabela 6, representou menor valor de RMSEP para as amostras externas do
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instrumento secundario, indicando ser melhor proceder uma transferéncia PDS
antes de aplicar no modelo OPLS.

Ao contrario dos modelos FR, SBC, DS, PDS e OPLS, o modelo PDS-OPLS
apresentou acuracia igual ao modelo original (p-valor=0,16), o que prova mesma
capacidade de prever a densidade API utilizando espectros do intstrumento
secundario, conforme mostrado na Figura 11a. A Figura 11b mostra que a acuracia
do modelo PDS-OPLS também é estatisticamente igual (p-valor=0,94) a do modelo
FR.
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Figura 11. Resultado do teste de acuracia da previsdo de amostras externas por meio de espectros
de instrumento secundario pelo modelo PDS-OPLS (a) comparado ao modelo original e (b)

comparado ao modelo FR.

A Figura 12 mostra aplicagcdo de espectros secundarios no modelo de
recalibracdo e em cada modelo de transferéncia, sendo que as linhas de referéncia
correspondem as respostas do modelo PLS original, prevendo a densidade API por
meio de espectros do instrumento primario. Observa-se que o método SBC foi o que
gerou menor RMSEP e maior Rzp, no entanto os valores previstos apresentaram
diferenga estatistica na acuracia com relagdo ao modelo original. O segundo
destaque € o modelo PDS-OPLS, este sim com acuracia estatisticamente igual ao
original, sendo melhor para prever a propriedade de interesse por meio de espectros
do instrumento secundario. No caso de modelos PLS ja construidos e validados, &
interessante a possibilidade de aplicar espectros secundarios transferidos por PDS
ou ainda realizar correcao das respostas obtidas com aplicacdo direta de espectros

secundarios por meio de SBC, com ligeiro aumento no valor de RMSEP.
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Figura 12. Resultados dos modelos de aplicagdo de espectros de um instrumento secundario para
prever densidade APl de amostras de petréleo bruto. As linhas horizontais representam os valores

referentes ao modelo PLS original e os valores percentuais sdo o aumento de RMSEP.

Sao reportados na Tabela 7 os valores médios obtidos conforme Equacao 16 na
comparacdo entre espectros secundarios brutos ou apés os procedimentos
realizados neste trabalho, sempre em relagdo aos espectros originais das mesmas
amostras medidas no instrumento primario. Os espectros brutos variam tao
grandemente que o resultado obtido foi -229,72%, isto porque conforme visto na
Figura 4 até mesmo a intensidade das absorbancias apresenta valores muito
discrepantes. Os espectros pré-tratados por SNV apresentaram similaridade superior
a 75%, indicando que o procedimento torna o conjunto de dados mais parecido. A
transferéncia de calibragao por DS mostrou uma similaridade mais elevada (80,62%)
do que a aplicacdo do SNV, e a transferéncia por PDS aumentou ainda mais a
semelhanga entre espectros secundarios e primarios, com porcentagem superior a
82%. No entanto, em concordancia com os testes estatisicos que indicaram ser
melhor o modelo PDS-OPLS, os espectros transferidos por PDS e pré-tratados por

SNV apresentaram melhor similaridade, 91%, em relagao aos espectros brutos.



54

Tabela 7. Porcentagem média de similaridade entre amostras externas do instrumento secundario

submetidas a diversos procedimentos em relagéo aos dados do instrumento priméario.

Procedimento Similaridade (%)
Nenhum -229,73
SNV 77,30
DS 80,62
PDS 82,64
PDS + SNV 91,00

4.4 Conclusoes

Os métodos quimiométricos SBC, FR, DS e PDS possibilitam a aplicacdo de
espectros MIR obtidos em um instrumento secundario em modelos de calibracao
construidos para um instrumento primario. Em especial, para prever densidade API
de amostras de petrdleo bruto, o modelo de transferéncia PDS aplicado a um
modelo original OPLS resulta em excelente capacidade preditiva (RMSEP de 1,48)
em relacdo aos modelos construidos neste trabalho, com aumento percentual de
45% no valor de RMSEP porém exatiddo estatisticamente igual ao modelo original
(p-valor=0,16), construido por PLS para dados do instrumento primario.

A aplicagao de dados de um instrumento secundario diretamente a um modelo
OPLS para instrumento primario, embora gere aumento de RMSEP (1,98, aumento
de 94%) e diferengca de exatiddo em relagcdo ao modelo de referéncia, também é
uma alternativa interessante por dispensar a necessidade de amostras de
transferéncia.

No caso de necessidade de manter um modelo PLS original, é possivel ainda
aplicar amostras secundarias transferidas por PDS diretamente, neste caso com um
aumento de 58% do RMSEP. Alternativamente, € possivel manter o modelo PLS
original, aplicar diretamente espectros secundarios e corrigir os valores previstos por

meio do método SBC.
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5 TRANSFERENCIA DE CALIBRAGAO PARA MODELOS PLS

5.1 Introducao

A fim de atender a demada de permitir a aplicacdo de espectros secundarios a
modelos PLS construidos para um instrumento primario, foi proposta a construgao
de modelos PLS para as propriedades API, TIAC, NAT e NAN. Apdés avaliagao e
validacdo destes modelos, seria possivel testar a eficacia do método de
transferéncia PDS.

A temperatura de inicio de aparecimento de cristais, TIAC, é a temperatura em
graus célsius em que os primeiros cristais de parafina deixam de fazer parte da
solucdo e provocam mudangas no comportamento reoldgico do petroleo. Este tipo
de informagao é muito util na previsdo do processo de deposi¢cao organica, uma vez
que permite concluir se um petréleo apresenta tendéncia a formacao de depdsitos
organicos.

O teor de acidez de uma amostra de petrdleo é determinado pelo método
titulométrico chamado numero de acidez total (NAT), que é expresso em miligramas
de hidroxido de potassio suficientes para neutralizar a acidez de um grama de
petroleo (PARISOTTO, 2007). Este método pode ser um indicativo do grau de
corrosividade da amostra, mas ndo traz informagédo sobre a qualidade e natureza
dos acidos (GRUBER et al., 2012).

Os acidos nafténicos apresentam corrosividade elevada, sendo um problema
para refino e craqueamento de petréleo. Oleos com acidez elevada, isto &, com
valores superiores a 0,5 mg KOH/g, podem corroer linhas de transferéncia, colunas
e condensadores da destilacdo (GRUBER et al., 2012). A estrutura quimica de um
acido nafténico € a de um acido carboxilico contendo anéis fundidos que
apresentam saturacdo. Este termo vem adicionalmente aplicado para designar
outros acidos organicos, tais quais aqueles que possuem anéis aromaticos, cadeias
lineares e ramificadas (COLATI, 2012; GRUBER et al., 2012).

Por outro lado, o numero de acidez nafténica (NAN) é obtido por um método
mais especifico, porém sem normatizacdo, que consiste em uma analise feita por
MIR dos acidos nafténicos obtidos apds extracdo em fase solida. Esta etapa de

extracao é dificultada pela alta complexidade do petréleo (GRUBER et al., 2012).
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5.2 Objetivos

5.2.1 Opjetivo geral
Avaliar a eficiéncia da predicdo de propriedades fisico-quimicas de petréleo
bruto em um instrumento MIR secundario por meio de modelos PLS validados para

um instrumentos primario.

5.2.2 Objetivos especificos
¢ Analisar amostras de petroleo em dois diferentes instrumentos de infravermelho;
e Construir modelos de calibragdo multivariada por PLS para determinacéo de

propriedades fisico-quimicas de petroleo;
e Criar modelos de transferéncia de calibragcao usando a técnica PDS;

e Verificar a qualidade das predicdes realizadas apds a transferéncia de

calibracao;

5.3 Metodologia

Foi realizada a determinacdo de diversas propriedades fisico-quimicas petrdleo
bruto por meio de dados de aproximadamente 160 amostras de 6leo representativo
da producao brasileira. Em especial, foram estudadas as propriedades API, TIAC,
NAT e NAN, importantes na industria do petréleo quanto a valoracdo do d6leo e
comportamento durante as etapas envolvidas em seu processamento. Essas
propriedades foram inicialmente relacionadas aos espectros de MIR obtidos em um
instrumento primario por meio de modelagem PLS.

Antes da modelagem, dez amostras foram excluidas do conjunto para comporem
um conjunto externo para validar a transferéncia de calibracdo que seria feita. Essas
dez amostras, bem como outras dez selecionadas para o procedimento de
transferéncia espectral, foram medidas em um instrumento MIR secundario. Nao
houve necessidade de obter o espectro das outras 140 amostras no instrumento
secundario, uma vez que estas foram utilizadas somente para calibragdao do modelo.

Os espectros obtidos nos instrumentos primario e secundario apresentam
diferenga na quantidade de variaveis bem como no valor destas. Por isso, foi
necessario incluir uma etapa de interpolacao polinomial antes da transferéncia. Esta

etapa consistiu na identificagdo dos 5 pontos mais préximos de cada variavel do
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instrumento primario, construcdo de um regressor e aplicagdo no ponto mais
proximo do instrumento secundario.

Nesta etapa do trabalho, apenas a técnica PDS foi aplicada para transferéncia de
especros entre os instrumentos primario e secundario, e entdo a capacidade
preditiva dos modelos foi comparada por meio de teste com base na distribuicao de

erros de predicao.

5.3.1 Caracterizagéo fisico-quimica

As propriedades API, TIAC, NAT e NAN das 160 amostras de petrdleo bruto
foram determinadas conforme as técnicas normatizadas ou internas conforme feito
rotineiramente pela industria petrolifera para caracterizagdo das amostras de
petroleo.

A densidade foi determinada pela injecao de cada amostra no densimetro digital
automatico Anton Paar modelo DMA 5000, sendo medida a 50°C, devido a alta
viscosidade de algumas amostras. A densidade foi entdo estimada a 20° de acordo
com valores Tabelados, para o calculo da densidade APl conforme a Equacao 1
(1SO 12185-96).

A temperatura inicial de aparecimento de cristais, TIAC, dada em °C, foi
determinada por calorimetria exploratéria diferencial (DSC), que é uma analise
térmica em que tanto amostra quanto referéncia sao submetidas a um calorimetro
diferencial, o qual mede a quantidade exata de calor de transicido entre esses
materiais (KOK, M. V., LETOFFE, J. M., CLAUDY, P., 1999 e JAPPER-JAAFAR, A.,
BHASKOROB, P. T. e MIORC, Z. S., 2016). A taxa de aquecimeto adotada foi de
1°C por minuto.

O numero de acidez total foi obtido experimentalmente seguindo a norma ASTM
D 664, em que é feita uma titulagdo potenciométrica com titulador automatico
Metrohm com uma unidade de dosagem, agitador magnético e o eletrodo Solvotrode
easyClean. Uma solucdo alcodlica de hidréxido de potassio 0,1 mol.L™ foi usada
como titulante, e o eletrodo utilizado foi 0 de membrana com solugao de cloreto de
lito saturada em etanol. As amostras foram solubilizadas em uma mistura de
solventes contendo tolueno, propan-2-ol (isopropanol) e uma pequena por¢ao de
agua. Cada analise consumiu cerca de 40 gramas de amostra. Os resultados sao

dados em miligramas de KOH por grama de amostra.
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O método utilizado para determinagao do numero de acidez nafténica nao pode
ser pormenorizado por motivo de sigilo industrial. E sabido que a quantificagdo de
acidos nafténicos em petroleo ou fragbes envolve leitura de absorcdo em
infravermelho médio apds etapa de extragdo em fase soélida (SPE) dos acidos
nafténicos contidos na amostra. Uma curva de calibracdo é construida em torno do
maximo de absortividade no comprimento de onda 1710 cm™” e entdo é possivel
calcular o valor da propriedade, sendo os resultados expressos na mesma unidade

do numero de acidez total, mg KOH/g.

5.3.2 Instrumentagéo

Os espectros de infravermelho na regiao do médio (MIR) foram obtidos em um
instrumento pimario, localizado na Universidade Federal do Espirito Santo, para as
160 amostras. Este instrumento é da marca Perkin Elmer contendo cristal de ZnSe e
acessorio de multipla reflectancia total atenuada - ATR-MIR. Os espectros foram
lidos na regido entre 4000 cm™” e 650 cm™ com 32 escaneamentos e 4 cm™ de
resolucdo. Durante a obtencdo dos espectros a temperatura ambiente foi mantida
em 23°C e a umidade relativa em torno de 35%. As 20 amostras que compdem o0s
conjuntos externos e de transferéncia foram também medidas em um instrumento
MIR secundario, localizado no Rio de Janeiro. Os espectros no MIR secundario
foram obtidos nas mesmas condi¢cbes utilizadas no instrumento primario, com

absorbancia medida entre 4000 cm™ e 400 cm™.

5.3.3 Quimiometria

Inicialmente foi feita modelagem quimiométrica por meio da técnica PLS
para o MIR primario para as propriedades API, TIAC, NAT e NAN. Apods
validacdo destes modelos, dez espectros de transferéncia obtidos no MIR
secundario foram relacionadas aos espectros correspondentes do MIR
primario por meio da técnica de modelagem PDS para transferéncia de
calibracdo. Os dados foram processados no software MATLAB versdo 7.12.0
(MathWorks Inc., Natick, MA). Todos os espectros foram pré-processados pelo
método airPLS, que corrige desvios da linha de base de espectros de infravermelho
por meio da soma dos erros quadrados entre uma linha de base previamente

montada e os sinais originais, que permitem calcular pesos a cada iteragao; a cada
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nova rodada o procedimento € reponderado de maneira a aproximar-se a linha de
base complexa (GAN et al., 2006). Uma caracteristica do método airPLS é a
manutencao do perfil dos espectros, bem como da escala da absorbancia original,
facilitando a interpretacdo das modificagcbes realizadas e comparagado entre
espectros.

Os dados foram ainda centrados na média e como procedimento de validagéao
cruzada foi utilizado o método venetian blind 5-fold a fim de otimizar o numero de
variaveis latentes (VL) para cada modelo (ASTM, 2012). O numero étimo de VL em
cada caso foi determinado pelo grafico da taxa de erro de validagdo cruzada em
funcdo do numero de VL, ou seja, foi selecionado a quantidade de VL
correspondente a menor variagao do valor da taxa de erro considerando a adicdo de
uma nova variavel.

Foram construidos um total de quatro modelos PLS, um para cada propriedade
de interesse, e os resultados dos modelos foram avaliados quanto a RMSEC,
RMSEP de amostras de teste e externas e os coeficientes de determinacéo (R?) de
calibracao, teste e externo. A avaliacado dos modelos foi feita por meio dos testes
estatisticos de viés e permutacado. O teste de vies (bias) verifica a presencga de erros
sistematicos e o teste de permutacdo avalia possiveis tendéncias nos residuos do
modelo (FILGUEIRAS, 2014a). Os algoritmos utilizados se baseiam na ASTM E1655

com um nivel de significancia de 0,05.

a) Modelos de predigdo de densidade API, TIAC, NAT e NAN

Utilizando dados do instrumento primario, modelos PLS foram construidos,
otimizados e validados para previsdao de densidade API, TIAC, NAT e NAN. Em
contraste ao procedimento adotado no Capitulo 4 desta dissertacdo, os
procedimentos realizados neste Capitulo 5 nao foram feitos modelos de recalibragcao
FR, tampouco modelos de transferéncia SBC e DS, mas somente foi aplicado o
método PDS. Pelo principio da parcimdnia, ndo foi realizada modelagem por OPLS
neste procedimento, uma vez que os modelos PLS, mais simples e rapidos, tiveram
resultados satisfatorios.

A quantidade de amostras disponiveis para estes modelos foi bastante superior
(Tabela 8) aquela do capitulo anterior, cuja modelagem contou com 66 amostras. No
capitulo atual, foram utilizadas apenas dez amostras de transferéncia que podem ou

nado estar contidas no conjunto de modelagem e dez amostras externas,
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necessariamente ausentes do conjunto de modelagem, para teste e comparacao
entre modelos originais e transferidos. Devido a limitagbes dos procedimentos de
caracterizacdo fisico-quimica por consequéncia da grande variacdo entre as
amostras de petréleo, para cada propriedade os conjuntos para modelagem,
transferéncia e externo continham numero diferente de amostras. As amostras de
transferéncias e as externas incluem as mesmas utilizadas para modelagem de
densidade APl desde que os dados da propriedade de interesse estivesse

disponivel.

Tabela 8. Quantidade de amostras nos conjuntos de modelagem por PLS para cada propriedade.

Propriedade Modelagem
API 148
TIAC 142
TAN 145
NAN 56

Para obtengcdo dos modelos originais PLS, os dados disponiveis para
modelagem foram divididos em dois conjuntos: um para calibragdo e outro para
validacao externa (denominado conjunto de teste). A separagdo do conjunto de
modelagem foi feita por meio da ordenacgao da propriedade de interesse de maneira
crescente e selecdo de amostras de maneira segmentada na proporgcdo 3:1 entre
calibracdo e validacdo externa. Posteriormente as amostras de validagdo externa
foram incorporadas a calibracao a fim de obter um modelo com maior quantidade de
informacéo e levando em consideragdo a existéncia de um conjunto de amostras

externas medidas em dois instrumentos MIR.

b) Transferéncia de calibragéo

Uma analise preliminar dos espectros mostrou que a quantidade de variaveis
espectrais (numero de onda) dos espectros secundarios difere daquela dos
espectros primarios, conforme mostrado na Tabela 9. Para resolver este problema,
foi aplicada uma interpolagao polinomial, visando igualar os pontos dos espectros
secundarios aqueles do instrumento primario. Esta interpolagdo polinomial é feita

identificando os 5 pontos mais proximos do ponto a ser estimado e entdo é
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construido um regressor de grau 4 que é aplicado ao numero de onda a ser

estimado.

Tabela 9. Diferengas nos nimeros de onda entre espectros obtidos nos diferentes instrumentos de
MIR.

Instrumento  Variavel inicial (cm™) Variavel final (cm™) Total de variaveis

Primario 650 4000 3351
Secundario 399,2 4001,6 1869

Com os dois conjuntos de dados tendo as mesmas variaveis, € possivel aplicar o
algoritmo PDS para transferir os espectros, tornando-os mais semelhantes aos
espectros primarios. Apos a etapa de transferéncia, os espectros foram pré-
processados por airPLS, método de correcao da linha de base que utiliza iteracées
adaptativas, assim como foi feito aos espectros primarios no procedimento de
modelagem, e enfim puderam ser aplicados ao modelo PLS original. Os resultados
obtidos apds transferéncia foram comparados aos modelos de referéncia e também
aos resultados das mesmas amostras no modelo PLS original.

Um parémetro levado em conta tanto durante a calibragdo do modelo quanto
durante a reflexdo sobre a previsao obtida para cada amostra externa foi o leverage,
que representa a distancia de cada amostra ao centro dos dados. Amostras contidas
no conjunto de calibragdo que apresentem alto leverage simultaneamente a um
residuo elevado podem ser consideradas amostras anbmalas, devendo ser
eliminada para evitar qualquer influéncia negativa nos modelos de calibragao
(VALDERRAMA, BRAGA e POPPI, 2007). Neste trabalho foi estabelecido um valor
limite de leverage correspondente a trés vezes o numero de VL sobre o numero de
amostras de calibracdo. Amostras de previsdo com valores acima deste limite ndo
podem ser avaliadas pelo modelo.

A acuracia dos modelos foi avaliada por meio de um t-teste estatistico randémico
que verifica a equivaléncia da distribuicdo de erros quadrados (VAN DER VOET,

1994) na previsdo de amostras externas.
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5.4 Resultados e discussao

A Figura 13 mostra a distribuicdo das amostras segundo as propriedades a
serem modeladas: API, TIAC, NAT e NAN. O histograma de distribuicdo de
densidade API (Figura 13 a) inclui as 148 amostras disponiveis para modelagem,
sendo que a amostra mais pesada apresenta °API 11,4 e a mais leve tem °API 54,0,

sendo que a maior parte das amostras apresenta valores intermediarios.
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Figura 13. Histograma de distribuicdo das amostras conforme (a) densidade API; (b) TIAC; (c) NAT;
(d) NAN.

A TIAC (Figura 13 b) das amostras varia entre 7,96 e 58,38°C, com 83 das 142
amostras com TIAC entre 33,2 e 43,3°C. A aparéncia dos histogramas de NAT e
NAN (Figura 13 c e d), com a maior parte das amostras com baixa acidez com
valores inferiores a 0,5 mg KOH/g, o que é compativel com o fato da acidez total
refletir em sua maioria a presenga de acidos nafténicos. No entanto, a quantidade de
amostras varia grandemente, ja que é comum que o NAN seja determinado somente
para amostras de petrdleo bruto com elevado NAT, tendo apenas valores de 56
amostras para NAN e 145 para NAT.

A modelagem realizada com os dados do instrumento primario aplicou PLS

utilizando espectros de MIR com linha de base corrigida por airPLS para previsao de
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densidade API. O conjunto de dados foi separado por meio do ordenamento das
amostras de maneira crescente e selecdo segmentada, uma a cada trés para o
conjunto de validagao externa e as demais para calibracéo e validacao interna.

O modelo contou com 102 amostras de calibragao usadas para validagao interna
por meio de validagcdo cruzada 5-fold. Cinco variaveis latentes descrevem
satisfatoriamente os dados sem sobreajuste. Os testes de viés e permutacdo nao
acusaram erros sistematicos ou tendenciosos.

A Figura 14 mostra o gréafico que correlaciona valores de referéncia e previstos
pelo modelo, para os conjuntos de calibracdo e previsdo. E possivel visualizar que
as previsdes das amostras de calibracdo e previsdo considerando as incertezas
associadas contém o valor de referéncia, com poucas excessdes de amostras que

se afastam da reta em que valores previstos coincidem com valores de referéncia.
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Figura 14. Grafico que correlaciona a densidade API obtida de acordo com a norma ISO 12185 e os

valores correspondentes previstos pelo modelo.

A Tabela 10 mostra que os parametros de exatiddo (RMSEC e RMSEP) do
modelo API foram inferiores a 2, e os coeficientes de determinacdo superiores a
0,94 indicam que ambos os conjuntos de dados de calibragao e validagao externa se
comportam de maneira linear. Esses resultados concordam com as conclusdes

obtidas por inspec¢ao visual da Figura 14.
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Tabela 10. Dados dos modelos de calibragédo por PLS com espectros de instrumento MIR primario para as propriedades API, TIAC, NAT e NAN.

Propriedades Ab’a:‘ggglc;a do @ RMSEC® RMSEP®  RY calibragio  R2 previsdo

Densidade AP 11,4-54,0 5 137 1,97 0,977 0,048
TIAC 7,96-58,38 9 5,12 7,25 0,807 0,694
NAT 0,03-4,96 7 0,23 0,27 0,843 0,011
NAN 0,02-4,96 5 0,32 0,64 0,914 0,680

@VL: variaveis latentes; ®RMSEC: root mean square erros of calibration (raiz quadrada do erro quadratico médio de calibragao); ©RMSEP:

root mean square erros of prediction (raiz quadrada do erro quadratico médio de previs&o); @R2 coeficiente de determinagao.



65

A modelagem da TIAC foi feita de maneira analoga, estando presente no
conjunto de calibracdo 94 amostras com valores entre 7,96 e 58,38. A etapa de
validagado interna mostrou que o numero 6timo de VL é 9, um valor relativamente
alto, porém como ha grande complexidade na amostra ndo houve sobreajuste.
Testes estatisticos de viés e permutacdo ndo apontaram erros sistematicos nos
valores previstos tanto para calibracdo quanto para previsdo, ou tendéncia nos
residuos. Houve uma diferenga relativamente grande nos valores de RMSE de
calibragdo e previsdo, porém conforme pode ser visualizado na Figura 15, os
intervalos de confianga sdo muito altos, pois este € dependente do valor de RMSEC
(Eq. 9) que esta acima de 5°C. Além disso, o ajuste a reta em que valores previstos
coincidem com os valores de referéncia foram baixos tanto para calibragdo quanto
para previsao, ficando abaixo de 0,7 no segundo caso, indicando que o modelo
poderia ser melhorado para fornecer estimativas mais confiaveis, no entanto
técnicas como selegéo de varidveis ou modelagens nao lineares fogem do escopo

deste trabalho.
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Figura 15. Grafico de correlagdo entre TIAC obtida por procedimentos normatizados e os valores

correspondentes previstos pelo modelo PLS para o instrumento primario.
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A Figura 16 mostra os graficos de correlacido entre NAT e NAN obtidos pelo
modelo PLS por dados de MIR do instrumento primario em relagcdo aos valores
correspondentes dos procedimentos de referéncia. Vale ressaltar que as duas
propriedades quimicas em questdo estdo intimanente relacionadas, uma vez que a
maior parte dos acidos presentes nas amostras de petréleo bruto que sao
neutralizados por KOH pelo método ASTM D664 para obter o NAT sado acidos
nafténicos. A abrangéncia dos modelos € muito proxima, j& que as amostras de
calibracdo incluem amostras de NAT e NAN variando desde 0,03 ou 0,02 até
4,96mg KOH/g. Os valores de RMSEC e RMSEP do modelo de NAT variam em
apenas 0,04, e os coeficientes de determinagdo indicam boa linearidade para
amostras de calibracao e validacao externa, pelo modelo construido com 7 VL. Ja o
modelo de NAN, com 5 VL, apresentou valores de RMSE mais elevados,
especialmente para o conjunto de teste, com RMSEP sendo o dobro do RMSEC; e o
coeficiente de determinacao foi ruim, indicando que o modelo ndo é satisfastoério.
Uma justificativa plausivel para a diferenca tdo grande entre os modelos de NAT e
NAN sendo os dados tdo semelhantes é a quantidade de amostras disponiveis ser
muito menor no NAN, sendo 145 para NAT (96 de calibracdao e 49 de validagao) e
apenas 56 para NAN (37 para calibragao e 19 para validagao). De qualquer maneira
ambos os modelos PLS foram aprovados quanto a auséncia de viés e tendéncia nos

residuos da calibracao e teste.
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Figura 16. Grafico de correlagéo entre valores de referéncia e valores correspondentes previstos pelo

modelo PLS para o instrumento primario para as propriedades NAT (a) e NAN (b).
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Apos a construcdo de todos os modelos apresentados até o momento, a
chamada modelagem incial, as amostras separadas para validagao externa foram
incorporadas para, assim, o modelo PLS conter maior variabilidade. A Tabela 11
mostra os resultados obtidos. Enquanto os modelos para TIAC e NAN apresentaram
quase o mesmo valor de RMSEC, os modelos de APl e NAT sem as amostras de
validagao tinham um RMSEC menor, indicando que poderiam levar a previsdes
errbneas e enfatizando a importancia de incluir o maximo de informagdes quimicas
na calibragdo. A diferenca no valor de RMSEC dos modelos para API, no entanto,

nao foi muito elevada, apenas 11,7%.

Tabela 11. Resultados dos modelos generalizados, aqueles que tiveram amostras de validagédo

externa incorporadas, em comparagao aos modelos iniciais.

Modelagem inicial Generalizagao
RuSEC  ‘peseede  musec  Ameeece
API 1,37 98 1,53 147
TIAC 5,12 94 513 142
NAT 0,23 96 0,37 146
NAN 0,32 37 0,35 56

De posse dos modelos PLS construidos e validados para o instrumento primario,
iniciou-se o procedimento para possibilitar a aplicagdo de espectros de um
instrumento secundario. A Figura 17 mostra um paralelo entre espectros brutos
obtidos nos instrumentos da Ufes e de um laboratério localizado no Rio de Janeiro.
O aspecto visual mostra perfis espectrais semelhantes. Os espectros do instrumento

secundario, entretanto, apresentam intensidades ligeiramente superiores.
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Um fator complicador é a diferenga nos pontos espectrais entre os instrumentos,
uma vez que os espectros exportados do instrumeto secundario continham apenas
1869 numeros de onda enquanto os modelos originais foram construidos com 3351
variaveis. Para igualar as variaveis e possibilitar a aplicagdo do algoritmo PDS foi
necessaria uma etapa de interpolacdo dos espectros secundarios, adequando um
polindmio de quarto grau aos 5 pontos mais proximos do numero de onda desejavel.
O objetivo deste procedimento € manter a aparéncia do perfil espectral deixando
espectros secundarios com valores de absorbancia exatamente nos mesmos
numeros de onda do que os espectros primarios.

Uma vez que os espectros de calibragdo dos modelos PLS foram pré-
processados por airPLS para corrigir a linha de base, os espectros secundarios apés
a interpolagcao foram também tratados pelo método previamente a aplicacdo no
modelo PLS original. A Figura 18 mostra que o efeito do pré-processamento é
similar nos conjuntos de dados provenientes dos instrumentos primarios e
secundarios, tornando praticamente inexistente a variacdo de linha de base entre as
amostras e acentuando as variacbes espectrais que caracterizam as diferencas

amostrais nas regides de maior absorbancia detectada.
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Figura 18. Conjunto de espectros de petrdleo bruto de amostras de transferéncia apds tratamento

com airPLS nos dois instrumentos de MIR: (a) primario; (b) secundario.

A fim de verificar se a grande semelhanca visual entre os espectros é passivel
de distincdo por meio de métodos quimiométricos, foi aplicada a Equacédo 16. A
Tabela 12 mostra que a porcentagem de similaridade de espectros secundarios
interpolados aos espectros das mesmas amostras sem qualquer tratamento é de
49,8%. Apo6s alinhamento da linha de base por airPLS a similaridade continuou
inferior a 50%, o que pode indicar a ineficiéncia de aplicacao direta de espectros

secundarios ao modelo PLS original construido para o instrumento primario.

Tabela 12. Porcentagem média de similaridade entre espectros de transferéncia interpoladas

secundarios submetidas a diversos procedimentos em relagdo aos espectros primarios.

Procedimento

Similaridade (%)

Espectros primarios Espectros secundarios
Nenhum Nenhum 49,8%
airPLS airPLS 44.4%
Nenhum PDS 88,5%

airPLS PDS+airPLS 85,1%
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Foi também elaborado um modelo PCA, cujo grafico de escores para as duas
primeiras componentes principais, que explicam mais de 82% da variancia dos
dados, é mostrado na Figura 19. E possivel notar o agrupamento nitido entre
amostras de cada instrumento e portanto, apenas pré-processar as amostras por
airPLS nao é suficiente para possibilitar a aplicagdo de espectros secundarios ao

modelo PLS original.
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Figura 19. Grafico de escores dos dois primeiros componentes principais de um modelo PCA

construido com espectros MIR dos instrumentos primario e secundario tratados com airPLS.

Considerando o desempenho moderadamente satisfatéorio do método de
transferéncia PDS registrado no Capitulo 4 desta dissertacdo, os espectros
secundarios interpolados foram submetidos a este procedimento, que padroniza
diretamente a espectros primarios utilizando janelas de 5 pontos. Em seguida, os
espectros foram tratados por airPLS, condicdo do modelo de calibragdo PLS onde

se deseja aplicar os espectros.
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A Figura 20 mostra que os espectros provenientes dos diferentes instrumentos
neste ponto apresentam similaridade visual muito grande, entdo foi aplicada a
Equacdo 16 para quantificar esta semelhanca. A similaridade dos espectros
transferidos por PDS em relagdo aos espectros do instrumento primario foi de
88,5%, conforme Tabela 12, um aumento significativo com relagdo aos espectros
brutos. Apds transferéncia e tratamento por airPLS houve uma ligeira redugao da
similaridade, no entanto esta permanece superior a 85% em comparacdo aos
espectros primarios tratados por airPLS, o que indica possibilidade de obter bons
resultados na aplicagcdo nos modelos originais para obter estimativa das

propriedades modeladas.
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Figura 20. Espectros das dez amostras externas obtidos (a) no instrumento primario e apds pré-
processamento por airPLS; e (b) no instrumento secundario e apds interpolagéo, transferéncia PDS e
tratamento por airPLS.
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Foi novamente construido um modelo PCA apés a transferéncia e correcédo da
linha de base por airPLS para avaliar a distingao entre espectros provenientes de
diferentes instrumentos. Neste caso, o grafico de escores (Figura 21) dos dois
primeiros componentes principais mostra que amostras de um mesmo instrumento
nao se agruparam, mas todas encontram-se misturadas sendo que a maior parte da

informagéo das amostras (82%) que esta contida nos espectros foi explicada.
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Figura 21. Grafico de escores dos dois primeiros componentes principais de um modelo PCA
construido com espectros primarios tratados com airPLS e secundarios transferidos por PDS e

também tratados com airPLS.

A Figura 22 mosta a superposi¢cado entre espectros de mesma amostra apds os
espectros secundarios terem sido transferidos por PDS e ambos primarios e
secundarios tratados por airPLS. Fica evidenciado que para algumas amostras a
superposicao foi quase total (Figura 22a), enquanto para outras a diferenga foi mais
notavel (Figura 22b). A Tabela 13 mostra os valores de referéncia das propriedades
fisico-quimicas modeladas para as dez amostras externas. Ambas as amostras
mostradas na Figura 22 tém valores intermediarios das propriedades de interesse
conforme indicado na Tabela 13, dentro do intervalo de maior frequéncia se

observados os histogramas da Figura 11.
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Figura 22. Espectro secundario transferido superposto ao espectro primario correspondente para as

amostras externas 3 (a) e 8 (b).

Tabela 13. Valores de referéncia das propriedades API, TIAC, NAT e NAN para as dez amostras que

compdem o conjunto externo.

NAT (mg NAN (mg
Amostra API TIAC (°C)
KOH/g oleo) KOH/g oleo)
1 30,6 38,32 0,11 0,02
2 26,8 41,80 0,29 0,21
3 28,4 44,24 0,17 -
4 41,0 31,46 < 0,03 -
5 29,8 40,59 0,04 -
6 19,0 15,06 1,84 1,14
7 28,8 39,4 0,27 -
8 31,9 39,54 0,20 -
10 15,2 50,7 2,02 -
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A Figura 23 compara valores de referéncia, valores previstos pelo modelo PLS
original por meio de espectros primarios e valores previstos com aplicagdo dos
espectros secundarios transferidos por PDS para densidade API. Os resultados para
espectros primarios e secundarios foram equivalentes, a excessao de duas
amostras externas. A amostra 10, a mais pesada do conjunto, foi prevista muito mais
proxima ao valor de referéncia pelo espectro primario, tendo apresentado grande
discrepancia quando da aplicacido de espectro secundario transferido, quase o dobro
do real. A amostra 4, a mais leve, apresentou previsdo equivalente dentro do
intervalo de confiaca para os dois modelos, no entanto a estimativa feita pelo modelo
transfeido apresentou um erro absoluto de quase 5 unidades em relagao ao valor de
referéncia. O fato destas amostras terem valores de densidade API extremos é um
possivel fator da dificuldade de modelagem. No entanto, os valores de leverage de
todas as amostras foram bastante inferiores ao limite determinado na modelagem. O
modelo transferido ndo estimou com boa exatiddo a amostra 7, embora esta seja
classificada como mediana.
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Figura 23. Resultados da previsdo de densidade API para amostras dez externas do modelo PLS
original com espectros primarios e com espectros secundarios submetidos a transferéncia de

calibracao PDS em comparagéo com valores de referéncia.
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O teste estatistico de comparacdo de acuracia (Tabela 14) mostrou que a
previsdo de densidade API feita por meio dos espectros secundarios transferidos por
PDS é equivalente aquela feita para os espectros primarios para as 10 amostras

externas (p-valor=0,15).

Tabela 14. Resultado do teste estatistico de comparacdo de acuracia entre modelos PLS originais
construidos para instrumento primario e modelos de transferéncia PDS de espectros secundarios

aplicados aos modelos originais.

Propriedade p-valor*
API 0,15
TIAC 0,82
NAT 0,06
NAN 0,75

* Um p-valor maior do que 0,05 indica que a acuracia dos modelos comparados €& estatisticamene

igual com 95% de confianga.

A comparagdo da acuracia do modelo transferido da propriedade TIAC em
relacdo ao modelo PLS construido com espectros primarios, conforme resultado
mostrado na Tabela 14, indica equivaléncia do modelo transferido ao modelo PLS
original para as 9 amostras externas com dados disponiveis (p-valor = 0,82) com
95% de confianga.

Os valores previstos, em °C, para a propriedade TIAC tanto no modelo original
quanto no modelo previsto com os respectivos intervalos de confianga calculados
estdo mostrados na Figura 24 juntamente com os valores de referéncia para as dez

amostras do conjunto externo.
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A amostra 3 apresentou previsdo ruim para ambos os modelos, com uma erro
absoluto de cerca de 6°C em relacido ao valor de referéncia, no entanto o valor de
referéncia esta contemplado nos intervalos de confiangas. As amostras 4, 5 e 6
foram melhor previstas pelo modelo original, sendo que a amostra 6 apresenta o
valor de referéncia fora do intervalo de confianca previsto para o modelo transferido.
As amostras 9 e 10 tiveram resultados ruins para modelo original e transferido,
sendo que para a amostra 9 os dois modelos englobam o valor de referéncia dentro
dos intervalos de confianga previstos enquanto para a amostra 10 ambos estéo fora,
e portanto representam erros dos modelos. A amostra 7, cuja densidade API nao foi
estimada com exatiddo pelo modelo transferido, apresentou erro de 3,5°C na
previsdo de TIAC, com previsao incluindo o valor de referéncia nos intrvalos de

confianca dos modelos primario e transferido.
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Figura 24. Resultados da previséo de TIAC para dez amostras externas do modelo PLS original com
espectros primarios e com espectros secundarios submetidos a transferéncia de calibragdo PDS em

comparacao com valores de referéncia.
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Os modelos para NAT tém seus resultados para amostras externas
apresentados na Figura 25. Nota-se que as amostras com elevada acidez (6 e 10)
apresentaram estimativas de NAT mais distantes do valor de referéncia pelo modelo
transferido, especialmente com o valor de referéncia fora do intervalo de confianca
na amostra 10. Além disso, as amostras 1, 3, 5 e 7 tiveram erro mais elevado com
espectros secundarios transferidos, com diferengca de acidez da ordem de 0,3 mg
KOH/g, embora o intervalo de confianga englobe o valor de referéncia. A amostra 9
apresentou residuo alto em ambos 0os modelos, porém com previsdo correta dentro
do intervalo de confianga. As amostras 2 e 8 foram previstas com erros absolutos
mais baixos do que as demais pelo modelo transferido. Nao foi feita analise de NAT
para a amostra 4, por isto ndo foi possivel comparar os resultados de previsdo. O
teste estatisico de comparacao de acuracia (Tabela 14), indica que os modelos sao
equivalentes quanto a distribuicdo quadratica dos erros das 9 amostras externas

com dados disponiveis (p-valor=0,06).
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Figura 25. Resultados da previsdo de NAT para nove amostras externas do modelo PLS original com
espectros primarios e com espectros secundarios submetidos a transferéncia de calibracao PDS em

comparagao com valores de referéncia.
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Para a propriedade NAN (Figura 26), apenas trés das dez amostras externas
tinham dados disponiveis. A amostra de NAN de valor mais baixo apresenta
resultados ruins para modelos original e transferidos, tendo o modelo original
contemplado o valor de referéncia dentro do intervalo de confianga previsto, ao
contrario do modelo transferido. A amostra 2 apresentou previsao equivalente para
os dos modelos, ambos com valor de referéncia incluido no intervalo de confianga
previsto. A amostra 6 foi melhor prevista pelo modelo transferido, sendo que o
modelo original apresenta erro absoluto mais elevado e o intervalo de confian¢a nao
inclui o valor de referéncia. O teste estatisico que compara a distribuicdo quadratica
dos erros indica com 95% de confianga que ndo ha diferenga entre os modelos para
as 3 amostras (Tabela 14, p-valor=0,75), no entanto a pequena quantidade de

amostras compromete conclusdes generalizadas.
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Figura 26. Resultados da previsdo de NAN para trés amostras externas do modelo PLS original com

espectros primarios e com espectros secundarios submetidos a transferéncia de calibragdo PDS em

comparagao com valores de referéncia.
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5.5 Conclusao

Dentre os modelos PLS construidos e validados para previsao das propriedades
densidade API, TIAC, NAT e NAN, aqueles com melhores resultados foram para API
e NAT, com RMSE baixos e alta linearidade. Ja os modelos para TIAC e NAN
apresentaram grande diferenga de exatidao entre conjuntos de calibragao e previsao
(41,6% e 100%, respectivamente).

A generalizagdo dos modelos PLS com incorporagao das amostras de validagao
externa ao conjunto de calibragdo provocou aumento no RMSEC nos modelos de
APl e NAT. Isto evidencia a importancia de incluir o maximo de informagdes
quimicas na calibracao, evitando previsdes errbneas.

A transferéncia PDS de espectros secundarios apds interpolagéo polinomial e o
processamento airPLS gerou espectros indistiguiveis daqueles obtidos no
instrumento primario por PCA. A similaridade dos espectros pré-tratados aumentou
de 44,4% para 85,1% ap0s a aplicagéo desta transferéncia.

O modelo transferido apresentou erro elevado para amostras de API extremos,
mas foi excelente para amostras de petréleo classificadas como medianas pela
ANP, com excessao de uma amostra. Os modelos para TIAC apresentaram erros
elevados, porém apenas 2 das 10 amostras externas apresentaram previsao
errbnea dentro do intervalo de confianga para o modelo transferido - uma delas
também foi prevista erroneamente pelo modelo original. O modelo de NAT
transferido apresentou erro elevado para muitas amostras, com excessado de duas,
no entanto apenas uma nao inclui o valor de referéncia nos intervalos de confianga
previstos. Para NAN, haviam apenas 3 amostras externas com dados disponiveis,
comprometendo conclusédo sobre a transferéncia. Um teste estatistico mostrou que
os modelos transferidos s&o equivalentes aos originais para as 4 propriedades
trabalhadas, com 95% de confianga.

Para instrumentos MIR que nao apresentam grandes diferencas espectrais é
possivel fazer a transferéncia de modelos multivariados somente associando a
técnica PDS ao PLS original. No entanto, resultados apenas razoaveis para modelos
originais comprometem seriamente a aplicagdo de espectros secundarios a um
modelo construido para um instrumento primario. Ainda assim, os resultados
encontrados para a técnica foram promissores, sendo capazes de estimar com boa
exatiddo especialmente o valor da densidade APl para amostras de petréleo

classificadas como medianas.
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6 CONCLUSOES GERAIS

A avaliacdo de modelos de transferéncia entre dois instrumentos MIR mostram
as diferentes possibilidades de aplicagcdo de espectros obtidos em instrumento
secundario em modelo PLS ou OPLS. O modelo de transferéncia PDS aplicado ao
modelo OPLS resulta em melhor capacidade preditiva de densidade API para
petréleo bruto (RMSEP de 1,48). A aplicagcao direta de PDS a um modelo PLS
original conta com a vantagem de aproveitar modelos ja consolidados, tendo
apresentado aumento no valor de RMSEP de 57,8%.

Modelos PLS para previsbes de densidade API, TIAC, NAT e NAN foram
transferidos para utilizagdo em instrumento secundario por meio de PDS.

Ao serem aplicados aos modelos PLS, os espectros transferidos geraram
estimativas razoaveis para as quatro propriedades fisico-quimicas, tendo um teste
estatistico de comparacao de acuracia mostrado com 95% de confianca que os
modelos s&o equivalentes aos originais.

A transferéncia PDS associada a modelos PLS mostrou-se promissora, sendo
capaz especialmente de estimar com boa exatiddo o valor da densidade API de
amostras de petréleo classificadas como medianas.

A transferéncia de calibracdo é uma alternativa plausivel para aumentar a
aplicabilidade de modelos multivariados a instrumentos diferentes daquele para o
qual esses modelos foram originalmente construidos. Estas aplicacdes sao
importantes para a industria do petréleo permitindo estimar rapidamente e de forma
pouco onerosa varias propriedades fisico-quimicas de petréleo bruto em diferentes
laboratérios, evitando a necessidade de reconstruir modelos ja validados e

permitindo rapida tomada de decisdes comerciais.
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