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Resumo

O projeto em que este Trabalho de Conclusédo de Curso se inclui tem por
objetivo o desenvolvimento de modelo matematico para avaliacdo da Unidade
de Processo de Coqueamento Retardado da RPBC (Refinaria Presidente
Bernardes). A dificuldade em obter uma modelagem e simulacdo com boa
representatividade da unidade industrial esta na qualidade dos dados e grau de
detalhe dos modelos utilizados, os quais sdo altamente empiricos. A proposta
do projeto € estudar as incertezas, validades de correlacbes e novas
estratégias de modelagem e de otimizacdo de uma unidade de coqueamento
retardado de maneira a atender satisfatoriamente os rendimentos e qualidade
de produtos requeridos.

Assim, foram realizadas andlises espectrométricas das principais
correntes da unidade de modo a caracteriza-las com maior nivel de detalhe
molecular, em especial, a fracdo de componentes pesados denominados
asfaltenos. Através destas andlises foi possivel correlacionar as propriedades
guimicas da carga com as caracteristicas especificas do produto desejado.

O trabalho compreendeu a pesquisa bibliografica, para melhor
conhecimento de assuntos relevantes (por exemplo: caracteristicas do
petréleo, espectrometria, estatistica multivariada, etc.), seguida da preparacao
das amostras segundo a metodologia estudada, da obtencdo dos espectros
pela técnica de Espectrometria LDI-TOF (para os asfaltenos) e Espectrometria
de Fluorescéncia (para amostras de petréleo), e da obtencéo de correlacdes
entre 0s espectros obtidos e as propriedades das amostras medidas
diretamente na refinaria (densidade API, teor de asfaltenos e Residuo de
Carbono).

Os modelos obtidos pela técnica do PCR para os dados de fluorescéncia
ndo forneceram correlagBes satisfatérias. Ja4 os modelos obtidos por PLSR,
tanto para Fluorescéncia quanto para LDI-TOF, apresentaram correlacbes
bastante interessantes.



Abstract

The project which includes this final paper aims to develop a mathematical
model to evaluate the Delayed Coking process unit at RPBC (Presidente
Bernardes Refinery). The challenge to obtain a very representative modeling
and simulation depends on data quality and degree of models' detail, factors
essentially empirical. So, in order to satisfactorily comply with the income and
the products quality required, this proposal is based on uncertainty study,
correlations validity and new strategies for modeling and optimization of a
delayed coking unit.

Thus, some unit’'s streams spectrometric analyses were performed for the
purpose of characterizing them with a higher level of molecular detail, mainly
the heavy fraction of compounds known as asphaltenes. Through this analysis it
should be possible to correlate the bulk chemical properties of streams with the
specific characteristics of the desired product.

This work embraced a library research, to improve the knowledge about
relevant related issues (for example: oil characteristics, spectroscopy,
multivariate statistics analysis, etc.). Then, this steps were followed: samples
preparation according to the studied methodology (SARA), spectra obtainment
using LDI-TOF Mass Spectrometry (for asphaltenes) and Fluorescence
Spectrometry (for oil samples only) and, finally, achievement of correlations
between the obtained spectra and the samples properties measured directly at
the refinery (API density, asphaltene percentage and of Carbon Residue).

The models obtained through the PCR technique to Fluorescence data
didn’t provide satisfactory correlations. Nevertheless, the models obtained
through PLSR for both Fluorescence and LDI-TOF showed very interesting

correlations.



10

1. Introducao

A utilizacdo de petréleos pesados tem se tornado a cada dia mais
importante, uma vez que o suprimento mundial de petréleo convencional vem
diminuindo. Na literatura é possivel encontrar comparacdes entre as
composic¢des dos 6leos convencionais e as composi¢des de 6leos pesados. Os
Oleos convencionais apresentam uma maior quantidade de saturados (acima
de 30%) e baixissima quantidade de asfaltenos (menor que 10%) (1).

A conversdo destes 0leos em combustiveis de alta qualidade e maior
valor agregado depende de uma combinacdo de processos, dentre eles o
hidrotratamento, o hidrocragueamento e 0 coqueamento retardado. Os
catalisadores utilizados nos processos cataliticos sofrem desativagdo mais
rapidamente no processamento destes 6leos mais pesados, devido a presenca
de grandes quantidades de compostos de nitrogénio residuais de etapas
anteriores. Dessa forma, € preciso adaptar os processos de refino, para que as
especificacdes necessarias para a alimentacdo dos processos seguintes sejam
atingidas.

E preciso entdo definir as diferencas entre petréleos convencionais e ndo
convencionais quanto as suas propriedades quimicas. O conhecimento dessas
composicbes permite, além de otimizar as etapas de refino, uma melhor
avaliacdo da qualidade dos produtos formados. Um dos problemas no controle
da refinaria é a consideravel variacao verificada nas propriedades do petroleo
alimentado e, consequentemente, a variacdo da qualidade dos produtos
obtidos. Isto ocorre pois sao utilizados 6leos crus de diversas fontes,
misturados e sujeitos a estratificagdo nos tanques de armazenamento (2).

A caracterizacdo de Oleos também € necessaria por outros motivos. O
comportamento do petréleo durante seu armazenamento, transporte e
processo de refino depende fortemente da natureza do 0Oleo cru (3), a presenga
de componentes incompativeis pode ocasionar inidmeros problemas como
entupimento de dutos, precipitacdo, deposicdo, assim como quebra de
equipamentos de processo (4).

Para a caracterizacdo do petroleo, primeiramente é necessario separa-lo

em suas fracdes. Uma metodologia denominada SARA é bastante utilizada
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com este intuito (1,5,6). As fracdes obtidas por esta separagdo sao compostas
predominantemente por compostos saturados, aromaticos, resinas e
asfaltenos, respectivamente. Os asfaltenos sdo compostos aromaticos de
grande cadeia molecular, que se encontram na emulsdo do petroleo. S&o
insolveis em n-heptano e, dessa forma, a primeira etapa da separacdo
consiste na precipitacdo dos asfaltenos em n-heptano. As fracbes que
permanecem solubilizadas, denominadas maltenos, s&do posteriormente
separadas em saturados, aromaticos e resinas através de Cromatografia
Liquida de Alta Performance (HPLC - High-performance Liquid
Chromatography) (1,5).

Apoés a separacao, as fracfes SARA sdo submetidas a diversas técnicas
de caracterizacdo. Para a determinacdo de pesos moleculares (MW) e
distribuicbes de pesos moleculares (MWD) pode ser utilizada a GPC — Gel
Permeation Chromatography, baseada na exclusdo das moléculas por tamanho
guando estas passam por leitos com poros de diferentes tamanhos. Também
sao frequentemente realizadas diferentes técnicas de Espectrometria (como a
LDI-TOF e a Fluorescéncia) e a RMN — Ressonancia Magnética Nuclear que
possibilita a determinacdo de estruturas moleculares (1,5). Uma boa
combinacéo destas técnicas e da interpretacédo de seus resultados possibilita a
obtencéo de parametros moleculares importantes.

Dessa forma, deseja-se com este trabalho caracterizar os 6leos retirados
da refinaria e relacionados com o processo de coqueamento retardado, com o
objetivo de criar modelos e correlagbes matematicas entre os resultados da
caracterizacdo e propriedades fisicas facilmente medidas nas plantas
(densidade API, teor de asfaltenos, Residuo de Carbono). Para isso, amostras
de 6leos de pontos diferentes da refinaria, anteriores ao coqueamento, foram

retiradas em datas e horérios diferentes.
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2. Revisao Bibliografica

2.1. Quimicado petroleo

Petrdleo € o nome dado ao mineral formado por uma mistura de
hidrocarbonetos e impurezas, utilizada ha muito tempo pela humanidade. Para
se ter uma idéia, arqueodlogos encontraram indicios de sua extracéo e utilizacéo
entre 6000 a.C. e 5000 a.C.. Gregos e romanos o utilizavam para fins bélicos,
0s egipcios para embalsamar mortos e pavimentar estradas. O Oleo era
retirado de exsudacdes naturais. Somente com a descoberta de um grande
poco de petréleo da Pensilvania em 1859, pelo coronel Edwin Drake, o
desenvolvimento das técnicas de extragcao e refino intensificou-se e o petroleo
passou a ser realmente interessante do ponto de vista comercial.

Esta mistura de substancias apresenta carater oleoso, inflamavel, é
menos densa que a agua e apresenta odor caracteristico (7). Uma propriedade
muito importante do petréleo é a sua capacidade de queima, entrando na
categoria dos minerais combustiveis de origem biol6gica (caustobidlitos), como
o carvao mineral e a turfa.

A composicao elementar do petr6leo encontra-se nas seguintes faixas:
carbono (84-87%); hidrogénio (12-14%); oxigénio, nitrogénio e enxofre (1-2%).
Também é possivel encontrar até 0,3% de metais (7). Em termos moleculares,
0 petréleo € composto principalmente de hidrocarbonetos saturados (parafinas
e naftenos), aromaticos, resinas e asfaltenos. Estes compostos dificiimente
conseguem ser purificados e, assim, a destilacdo consegue separa-los apenas
dentro de certas faixas de temperaturas de ebulicdo. A Tabela 1, adaptada de
(7, 8) mostra as fracdes tipicas em que os compostos do petréleo conseguem

ser separados em pressdo atmosférica:
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Tabela 1: Frag®es tipicas de petréleo

Fracéo Temp. de

Ebulicdo (°C)
Gas Residual,; Até 40
GLP

Gasolina 40 - 175

Querosene 175 - 235

Gasoleo Leve 235 - 305

Gasoleo Pesado 305 - 400

Lubrificantes 400 - 510
Residuo Acima de 510

As parafinas sdo hidrocarbonetos de cadeias lineares (normal) ou
ramificadas (isbmeros), que ndo possuem ligacdes duplas entre os atomos de
carbono (cadeias saturadas). As parafinas mais leves e de cadeia linear
apresentam-se em gases e ceras parafinicas. Os isdmeros, de cadeias
ramificadas, sdo encontrados mais comumente em fracbes mais pesadas
retiradas dos Oleos brutos. Em relacdo ao estado fisico, sdo gasosos o0s
compostos parafinicos com 1 a 4 carbonos, liquidos quando possuem de 5 a
17 carbonos e sélidos os que possuem cadeias ainda maiores. Os parafinicos
SA0 pouco propensos a participar das principais reagdes quimicas de interesse
industrial, sendo aproveitados principalmente em reacdes de oxidagcdo e
isomerizacao ou sulfurizacao catalitica.

Os naftenos também s&o hidrocarbonetos saturados, muito abundantes
nos brutos (25 a 75%). Diferenciam-se das parafinas por serem compostos
ciclicos. Os naftenos monociclicos sdo 0os mais investigados, pois sdo o que se
apresentam em maior quantidade nas fracdes leves do petrdleo. Na gasolina,
por exemplo, estdo presentes tanto ciclopentano quanto ciclohexano
substituidos. Embora se saiba que existam naftenos com até oito anéis,
técnicas analiticas conseguiram determinar com certeza a estrutura dos

compostos com no maximo cinco anéis. A reatividade dessas substancias é
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semelhante a das parafinas. Dessa forma, os naftenos sofrem reagdes de
quebra da ligagdo C-C, desidrogenagéo ou aromatizagao.

Aromaticos sdo compostos também ciclicos, formados por um ou mais
anéis benzénicos. Por exemplo, o naftaleno é uma substancia formada por dois
anéis de benzeno condensados. Compostos com trés ou mais anéis sao
encontrados principalmente nas fragcbes mais pesadas do petréleo bruto. Por
apresentarem ligacfes insaturadas entre carbonos, sua reatividade € maior do
que as parafinas e naftenos. A quantidade de aromaticos nos brutos varia de
15% a 50%, de forma que se apresenta em maior quantidade nas fragbes do
petréleo com altas temperaturas de ebulicdo. Sao0 compostos que possuem
anéis benzénicos substituidos, e por volta de 30 carbonos nos grupos
substituentes.

Os asfaltenos séo substancias escuras soluveis em solventes aromaticos,
mas insoluveis em parafinicos. S8o compostos extremamente complexos e
dificeis de analisar, devido principalmente a sua tendéncia de agregacao e as
suas propriedades paramagnéticas (9). As resinas sdo estruturalmente
parecidas com os asfaltenos, porém apresentam pesos moleculares menores.
Tanto as resinas quanto os asfaltenos sdo compostos polares, caracteristica
interessante principalmente pensando-se na separacdo cromatografica. As
fracbes de compostos saturados, aromaticos e as resinas sdo denominadas
maltenos (10).

Nitrogénio, enxofre e oxigénio estdo presentes no petrdleo principalmente
como heteroatomos em compostos organicos das fracbes mais pesadas do
petréleo, as resinas e os asfaltenos. Dessa forma, 6leos de maior densidade
tentem a apresentar maior quantidade desses trés elementos. O enxofre ocorre
principalmente na forma de sulfetos, benzotiofenos, moléculas policiclicas e
gas sulfidrico, de forma que raramente se encontra enxofre elementar no
petréleo. O nitrogénio ocorre em piridinas, pirrois, porfirinas e em compostos
policiclicos. A presenca do nitrogénio é a responséavel pela maior quantidade de
agua em emulsdo, pela formacdo de gomas durante o refino e pela

contaminacdo dos catalisadores. O oxigénio aparece na forma de &acidos
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carboxilicos, fendis, ésteres, cetonas, dentre outras. Este elemento também é
responsavel pela formacédo de gomas, além da corrosividade do 6leo.

Metais também podem ser encontrados no petrdleo bruto, em teores de
0,01% a 0,04%. Os mais encontrados sdo: vanadio, niquel, ferro, zinco,
mercurio, boro, sodio, potassio, calcio e magnésio.

Compostos insaturados como as olefinas (alcenos) ndo estdo presentes
nos Oleos brutos. Em geral esses compostos se formam durante o refino, em
processos térmicos ou cataliticos. SAo compostos mais reativos do que os
saturados e aromaticos, o0 que explica sua auséncia no petréleo.

Outra forma de classificagdo dos petréleos leva em conta a sua
densidade. Esta densidade €é expressa na forma de um parametro
adimensional denominado Grau API. Este parametro € calculado a partir da

seguinte equacao (11):

APl = —— 1315 1)

onde dr(60/60) € a densidade do 6leo a 60°F, relativa a densidade da agua a
60°F. Pode-se perceber que, quanto maior a densidade de uma amostra,
menor € o seu valor APl. Como ja visto, o teor de impurezas como enxofre,
nitrogénio e oxigénio depende da densidade do 6leo considerado. Assim como
estes teores, outras caracteristicas dos 06leos estdo diretamente ligadas a
densidade, e portanto, ligadas ao Grau API. A Tabela 2 mostra a classificacéo

dos 6leos segundo a American Petroleum Institute (11):
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Tabela 2: Classificacé@o dos petréleos segundo a API

Classificacéao °API

Petréleo Leve >31,1

Petroleo Médio 22,3 -
31,1

Petréleo Pesado 10,0 -
22,3

Petréleo Extra-Pesado  <10,0

A definicdo do que séo petréleos convencionais ou ndo-convencionais é
dindmica e depende da tecnologia de exploracdo e refino disponivel. Assim,
Oleos convencionais sao aqueles facilmente extraidos e refinados. Os Oleos
nao-convencionais, ao contrario, apresentam especificidades que dificultam
seu processamento. Apenas refinarias com tecnologia adequada conseguem
processar estes 0leos. Estas especificidades podem ser: o alto nivel de acidez,
a alta concentracdo de compostos nitrogenados, alta densidade (API<10),

dentre outras.

Outra variavel utilizada para caracterizar o petréleo é o Residuo de
Carbono Conradson (RCC). Este valor é obtido através da degradacao térmica
de uma amostra do 6leo (aquecimento em temperaturas acima de 500°C) e
verificagdo da porcentagem de massa residual dessa degradacdo. O residuo
de carbono esta diretamente ligado com a quantidade de material asféltico do

6leo analisado (12).
2.2. Coqueamento Retardado

O Coqueamento Retardado € uma técnica de processamento downstream
(que altera a estrutura molecular dos hidrocarbonetos). Sua funcédo é
transformar os residuos de destilagdo (principalmente da destilagdo a vacuo),
constituidos de moléculas de elevado peso molecular, em compostos mais
leves e de maior valor agregado. Por este motivo € um dos processos

denominados de “fundo de barril”. E um processo térmico e n&o-catalitico de
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craqueamento das moléculas (8). Através dele obtém-se, gés, nafta,
combustiveis (principalmente diesel), gaséleo leve e pesado, bem como o
coque de petréleo (ou coque verde).

Dentre as vantagens deste processo em relagdo a outros processos de
cragueamento, estdo o seu menor custo operacional (8) e a diminuicdo de
6leos residuais produzidos pela refinaria. E também bastante utilizado quando
a carga contém indices altos de metais - indesejaveis em processos cataliticos
— ja que o coque produzido concentra 0s metais presentes na carga.

O coque verde produzido é formado por carbono solido e impurezas, e
pode ser destinado a queima para producdo de energia, ou a fabricacdo de
eletrodos para a industria metalargica (8). O coque calcinado (oxidado em altas
temperaturas) é utilizado principalmente na fabricacdo de aluminio, também
como eletrodo (13). A qualidade e o tipo de coque produzido (shot, agulha ou
esponja) dependem fortemente da qualidade da alimentacgéao.

O “shot-coke” é rico em asfaltenos e forma-se a partir da aglomeracao das
moléculas em estruturas esféricas. Apresenta também elevados teores de
metais e enxofre. O “coque esponja” € mais poroso e caracteriza-se por ser rico
em resinas e asfaltenos. E um coque de maior qualidade e que pode ser
calcinado para a fabricacdo dos anodos da industria de aluminio, dependendo
do seu teor de matéria volatil (VCM — Volatile Combustible Matter) (14) e do
teor de enxofre (menor que 2,5% em peso) (11). O “coque agulha” & de
altissima qualidade. Apresenta baixa quantidade de resinas, asfaltenos e
metais. A0 mesmo tempo possui grande quantidade de aromaticos. S&o
utilizados principalmente na indUstria aeroespacial e na producdo de
substancias como fosforo e dioxido de titanio (11).

A primeira etapa consiste na passagem da corrente de alimentacéo, pré-
aguecida, por uma torre fracionadora, onde as fracdes mais leves ainda
presentes no residuo de vacuo sdo retiradas e apenas as fragbes mais
pesadas seguem no processo. Estes compostos mais pesados entdo seguem
para uma fornalha de tubos, que deve ser projetada para que a formacao de
coque nos tubos seja minima. As temperaturas neste forno sdo mantidas por

volta de 500°C, e o tempo de residéncia neste é menor do que em outros
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processos térmicos semelhantes, para que o coqueamento ndo seja iniciado
ainda no forno. Em seguida, o material segue para as camaras de
coqueamento, isoladas termicamente, onde as reagdes (de cragueamento e de
formacdo do coque) efetivamente acontecem (15,11). As fragbes mais leves
geradas na camara incorporam-se ao vapor que retorna a torre fracionadora.
Este vapor também contém amonia e gas sulfidrico, e na torre passam por
etapas de remogao.

Dessa forma, os parametros chave deste processo sdo o tempo de
residéncia, os perfis de temperatura e pressdo, a razdo de reciclo e as
caracteristicas da carga. Em relacdo as caracteristicas da carga, existem
modelos para estimativa de rendimentos dos produtos baseados no Residuo
de Carbono (16). Outros modelos semelhantes utilizam os asfaltenos como
base para essas estimativas (17).

O coqueamento retardado € o Unico processo semicontinuo encontrado
numa refinaria. Isto porque o coque produzido é acumulado nas camaras e
deve ser retirado quando estas estao cheias. Para isso utilizam-se técnicas de
perfuragcdo do material com jatos d’agua. O fluxo material é desviado para outra
camara de coqueamento em paralelo, vapor d’agua é injetado na camara cheia
para a purga dos hidrocarbonetos gasosos restantes, e 4gua € posteriormente
injetada para resfria-lo antes da aplicacdo dos jatos (13,11).

Da fracionadora, a nafta segue para o processo de hidrotratamento, o0s
gasoleos leves sdo tratados e misturados no “blend” de gasdleo, os gasdleos
pesados seguem para um novo processo de craqueamento e se transformam
em fragbes mais leves (11).

O projeto do reator de coque deve levar em conta que seu volume deve
ser adequado para o acumulo do coque durante o periodo de enchimento, e
gue a velocidade superficial deve ser a maxima possivel. Também é importante
considerar o nivel maximo do leito e as caracteristicas da espuma que se
forma.

A quantidade de coque produzido esta diretamente relacionado a
quantidade de fracOes pesadas na carga. Assim, alimentagbes do processo

com petroleos mais pesados levam a formacéo de maior quantidade de coque
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nas camaras (11). A Figura 1, retirada de (11), mostra um fluxograma de um
processo de coqueamento retardado, no qual conseguimos observar as duas
camaras de coqueamento em paralelo, e a diferenca entre a temperatura de
entrada da carga na torre fracionadora e a temperatura da carga antes de
entrar nas camaras. Observa-se também as altas pressfes do 6leo saido da
fornalha, entre 1,5 barg e 7,0 barg.

Tambores de
coqueamento
Planta

Agua acida :x P C2iC4
//—\ m (para tratamento) gs 95s

n ] .
—® Naita
RS Nafta instavel

Fracionador ;
(400°C e 0,5-2,0 barg) Stripper para
L CAA gasoleo leve

h 4

¥ Gas de refinaria

Gés exausto
*— Vapor

e ¥ Gasbleo leve
By Gasoleo pesado

480-510°C e
1,5-7,0 barg = 410-450°C e

Combustivel Residuos sdlidos
Coque verde Especificacio
e ; i e pede = —» Coque verde
Carga Agua coque
. ¥ Residuos liquido

=>
J@l Reciclo de gaséleo pesado

Figura 1: Fluxograma de processo de coqueamento retardado com as principais operacoes.

A corrente de entrada do forno € uma carga combinada de alimentacao
fresca (residuo da destilacdo a vacuo) e corrente de reciclo. O reciclo € obtido
na propria fracionadora, na condensacdo dos componentes de maior ponto de
ebulicdo presentes no efluente do reator de coque. O reciclo possui valores
altos de Residuo de Carbono e de insoluveis em n-heptano. Altos valores para
o reciclo resultam numa corrente de gasoleo pesado com menores valores de
Residuo de Carbono e teor de metais, pois estes componentes mais pesados

(dentre eles também os metais) sdo convertidos em coque.

2.3. Cromatografia HPLC

A cromatografia é uma técnica de separacdo desenvolvida no inicio do
século XX pelo boténico russo Mikhael Tswett. Este cientista desenvolveu um

método que possiblitava a separacdo de pigmentos a partir de extratos de
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folhas das plantas. O mais importante desenvolvimento desta técnica se deu a
partir de 1970, com a “Cromatografia Liquida Moderna”, desenvolvida por
Snyder e Kirkland. Nesta época € que a cromatografia passou a ter maior
precisdo, velocidade, e a possibilidade de realizar separagbes mais dificeis
(18).

O principio de funcionamento da cromatografia € a interacdo dos
compostos em duas fases. Uma das fases € solida, denominada fase
estacionaria, a outra fase € fluida, denominada fase moével. A fase moével é
eluida através da fase estacionaria, e os diferentes compostos das duas fases
interagem em maior ou menor grau, causando a separacdo. Assim, aqueles
compostos da fase mével que apresentarem grande interagcdo com a fase
estacionaria demoram um tempo maior para serem eluidos do que os
compostos que interagem menos.

Existem varios mecanismos de separacdo utilizados: a adsorcdo do
composto na superficie da fase estacionaria; a particdo, ou seja, a distribuicéo
do analito entre as duas fases; a troca idnica, ou seja, a interacdo entre ions da
fase mével e cargas em excesso na fase estacionaria, dentre outros. E comum
0 uso de fases estacionarias chamadas “fases ligadas”. Nestas fases
estacionérias, utiliza-se um suporte (por exemplo, silica), e acopla-se
guimicamente uma molécula cuja interacdo com a fase mével seja adequada .

As técnicas cromatograficas podem ser classificadas de diferentes
formas, levando em consideracdo a geometria (em coluna ou planar), a fase
movel (liquida, gasosa ou supercritica), ou mesmo a disposicdo da fase
estacionaria (empacotada ou tubular aberta) utilizadas.

A técnica a ser utlizada nas separagcbes SARA & o HPLC (High
Performance Liquid Chromatography), ou CLAE (Cromatografia Liquida de Alta
Eficiéncia). E uma técnica de cromatografia moderna, e que se diferencia da
cromatografia classica pelo uso de elevadas pressfes, que aumentam a
eficiéncia de separacao. Utiliza-se uma coluna em que esta presente a fase
estacionaria, e por ela passa a fase mével, que se movimenta devido a acdo de
uma bomba. Na cromatografia classica, a coluna apresenta as extremidades

abertas e, portanto, o movimento da fase mdvel deve-se apenas a acao
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gravitacional. A Figura 2, retirada de (19), ilustra esquematicamente o

funcionamento do equipamento de HPLC:

| Packed Coumn
——— 1C1 (Bl LA ey

Separated malerials
edate feomn the column
' Detectors
Solvemt
Detivery b gl Tnjector
System
Waste o collect
A A ]
Isjection of sample ROCOMQS [
mixtare containing
materiais A, B&C TUNG e
Char Record

Figura 2: Esquema de funcionamento de um equipamento de HPLC.

Os compostos que saem da coluna passam por um detector, e o tempo
que o composto demorou para atravessar a coluna é registrado. O composto,
entdo, pode ser coletado apds estas etapas. Ao fim da analise, obtém-se um
grafico denominado cromatograma, que mostra a concentracdo detectada em
funcdo do tempo.

A maior eficiéncia do HPLC em relagdo a cromatografia classica também
se deve ao uso de colunas com melhor qualidade, técnicas automatizadas de
injecdo de amostra no equipamento, controle da vazdo de eluente, dentre
outros fatores. Atualmente, pouco se utiliza a cromatografia classica, e por isso,

muitos pesquisadores ja se referem ao HPLC simplesmente por LC (18).

2.4. Espectrometria MALDI-TOF

Os asfaltenos sdo os compostos mais pesados e mais polares presentes
nos Oleos brutos e que se apresentam em estruturas coloidais. Embora seja
importante o conhecimento das caracteristicas dos asfaltenos para a sua
adequada manipulacdo nos processos de refino, ndo se sabe o suficiente a
respeito de suas estruturas moleculares, reatividades, dentre outras

propriedades associadas. E possivel encontrar na literatura diversos valores
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para a massa molecular média desses compostos (20). A diversidade dos
valores deve-se as especificidades de cada fonte de petrdleo e também as
diferencas das técnicas analiticas usadas. Os valores encontrados variam de
400uma a 10000uma (20).

Para alcancar este objetivo, devem ser utilizadas mais de uma técnica de
determinacdo de massas moleculares, de forma a comparar os resultados de
cada uma. Encontra-se na literatura a andlise de asfaltenos por GPC — Gel
Permeation Chromatography; Espectroscopia por Ressonancia Magnética
Nuclear; Espectroscopia de Massas por Dessor¢cdo a Laser; dentre outras
técnicas.

A espectrometria de massas € considerada como um dos melhores
métodos de determinacdo da distribuicdo da massa molecular dos asfaltenos,
pois consegue detectar uma ampla faixa de massas. Diversos estudos
utilizando a espectrometria de massas MALDI-TOF (Matrix-assisted laser
desorption/ionization — Time of flight) para analise dos asfaltenos podem ser
encontrados (20,21). A analise por MALDI-TOF é bastante comum para a
identificacdo de macromoléculas biolégicas, polimeros e frac6es de petrdleo.

Esta técnica, introduzida em 1988 (10,21), baseia-se na ionizacdo da
amostra através da incidéncia de laser sobre elas. Encontra-se misturada a
amostra uma substancia denominada matriz, cujo objetivo é absorver a energia
do laser e disperséa-la para moléculas da amostra, ionizando-as sem fragmenta-
las. Dessa forma, a matriz melhora a deteccdo do sinal de amostras que
absorveriam pouca energia diretamente do laser, e dificulta a deteccdo de
massas menores que as reais devido a fragmentacéo.

Apés a ionizagdo, as moléculas carregadas eletricamente s&o
dessorvidas, aceleradas através de um campo elétrico, e passam por uma
coluna em que se mantém vacuo. O detector encontra-se na outra extremidade
desta coluna. A relagdo massa/carga (m/z) é determinada pelo detector TOF
com base no tempo de v6o das moléculas através desta coluna. Os valores da
intensidade do sinal detectado em fung&o do valor m/z séo registrados em um
espectro.

E possivel admitir que o espectro obtido corresponda a distribuicdo de

massas moleculares da amostra analisada. Para isso, as condi¢cbes de
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operacéo do equipamento devem ajustadas de modo que se possa considerar
uma mesma eficiéncia de ionizacdo para todas as moléculas presentes na
amostra e, além disso, que a ionizacao ocorra pelo recebimento de apenas um
proton (H") por molécula. Nessas condicbes, a ordenada do gréfico
(intensidade de sinal) para um dado m/z € proporcional a quantidade do ion
presente na amostra.

Existem dois modos de operacédo do equipamento MALDI-TOF, o linear e
o reflectron. Enquanto, no modo linear, as moléculas ionizadas sdo detectadas
ao fim da coluna, no modo reflectron, espelhos magnéticos sao ativados e as
moléculas sédo desviadas para outro detector. A vantagem do modo reflectron é
o0 aumento da resolucdo dos sinais, isto €, consegue-se distinguir sinais de

relacdo m/z mais proxima do que no modo linear.

Alguns parametros da analise por MALDI-TOF devem ser bem escolhidos,
de forma a minimizar problemas de fragmentacdo ou polimerizacdo das
moléculas e melhorar a eficiéncia de ionizacdo. Assim, € preciso escolher
adequadamente a matriz a ser utilizada, a poténcia do laser, e o modo de
operacdo. Em geral, costuma-se escolher matrizes, poténcias de laser e modos
de operagdo ja utilizados anteriormente em outros estudos com o mesmo
composto, ou escolher dentre algumas possibilidades testadas. E possivel que
esse mesmo equipamento seja utilizado para analisar amostras que ndo sejam
misturadas com uma matriz. Nestes casos, podemos denominar a técnica
como LDI-TOF.

2.5. Espectrometria de Fluorescéncia

Outra técnica analitica muito utilizada para caracterizacdo de petroleo é a
Espectrometria de Fluorescéncia. E uma técnica baseada na capacidade de
um composto, denominado fluoréforo, em emitir radiagdo quando excitado por
uma fonte (UV, raios X, etc.), em intervalo de tempo da ordem de 107 s. Ao
receber tal radiacdo elétrons passam do estado fundamental num atomo para o
estado excitado (atingem uma camada eletrdnica mais externa). Ao retornar ao
estado fundamental, a energia inicialmente absorvida € liberada também sob a

forma de radiacéo (2, 22).
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De maneira simplificada, a fonte, que permanece em funcionamento
durante a analise, € ajustada para um determinado comprimento de onda de
excitacdo (Aexc), € 0 detector analisa a quantidade de fotons emitidos pela
amostra excitada para uma determinada faixa de comprimentos de onda
(espectro em estado estacionario). Se este procedimento for repetido para

diferentes valores de Aexc, Obtém-se o Espectro de Fluorescéncia Total (EFT).

Também ¢é bastante comum utilizar uma excitacdo em pulso com 0 Agy, €
obter como resposta do detector a quantidade de fotons emitidos em funcao no
tempo. Esta técnica corresponde a Fluorescéncia de Resolucdo Temporal
(EFRT).

A fluorescéncia observada no petroleo se deve principalmente a presenca
de compostos aromaticos, e é muito influenciada pelas propriedades fisicas
dos d6leos, como densidade, viscosidade e densidade O6ptica. Verifica-se que
hidrocarbonetos saturados ndo apresentam significativa emissdo de
fluorescéncia, e que, dentre os aromaticos, 0S compostos menores e pouco
substituidos apresentam um maior rendimento de emissdo. Isto ocorre pois a
fluorescéncia estd relacionada com os elétrons de orbitais ™ em ligacGes

duplas entre carbonos (22).

A diversidade da composicdo quimica do petréleo aumenta a
complexidade das analises por fluorescéncia. Apesar disso, € uma analise
comum na industria do petroleo, utilizada para classificacdo de diferentes

amostras.

Encontram-se na literatura estudos que utilizam a fluorescéncia para a
caracterizacdo de petr6leo com comprimentos de onda de excitacdo na faixa
de 300nm a 500nm, com obtencdo dos espectros de emissao entre 300 nm e
700 nm (23).
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2.6. Regressao em Componentes Principais (PCR)

A Regressdo em Compontentes Principais (PCR — Principal Component
Regression) é uma técnica estatistica multivariada baseada na Analise de

Componentes Principais (PCA — Principal Component Analysis).

Dado um conjunto de p variaveis, o PCA gera combinacdes lineares
dessas p variaveis com o objetivo de reduzir a dimensdo desse conjunto
(diminuir o nimero de variaveis estatisticamente significantes). A variabilidade
total do conjunto de dados so pode ser totalmente descrita através de todos os
p componentes gerados. Apesar disso, a maior parte dessa variabilidade é
descrita por um pequeno nimero de componentes, 0S componentes principais.
Escolhidos k componentes principais que representem uma dada porcentagem
da variabilidade total do conjunto, temos a reducao da dimenséo dos dados de
uma matriz de n observacfes por p variaveis, para uma nova matriz de n

observag@es por k varidveis (com k<p) (24).

O PCR envolve, apés a determinacdo dos k componentes principais, uma
regressao multilinear utilizando-se os valores calculados dos k componentes
para cada uma das n observacdes (valores denominados scores) para obter
uma equacao de predicdo de uma variavel Y que se deseja correlacionar (com
valores também conhecidos para as n observacdes). Os calculos envolvidos no

PCR sé&o apresentados resumidamente a seguir.

2.6.1. Célculo dos Componentes Principais

Seja X1, Xz, Xs,..., Xp um conjunto de p variaveis. Os componentes, como
dito anteriormente, sdo p novas variaveis obtidas através de combinagbes
lineares das variaveis originais. Geometricamente, considerando as p variaveis
originais como eixos de um sistema de coordenadas, 0s p componentes
consistem numa rotacao desse sistema de coordenadas (24). Os novos eixos
obtidos representam direcbes com maxima variabilidade. Sera utilizado nos
calculos o vetor X’ = [ X1, Xz, X3,..., Xp], cuja matriz de covariancia é Z e cujos
auto-valores sdo A= A2 ... 2A,20. Temos as seguintes combinagoes lineares
(24):
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Cl = a,1X = a11X1 + a12X2 + -4+ alep

Cz = a,2X = a21X1 + a22X2 + -+ aszp

()

Cp = a;,X = aple + ap2X2 + -+ aprp

Var(C)) = aj2a; i = 1,2,...,p @)

Cov(C;, Cy) = a;Zay i,k =1,2,...,p
(4)
Os componentes principais sdo obtidos quando essas combinacdes
lineares C,, C,,..., C, apresentam variancias (eq.(3)) que sejam as maximas
possiveis. Mostra-se que, sendo X a matriz de covariancia de X com os pares
de auto-valores e auto-vetores (A1, e1), (A2, €2),..., (Ap, €p), O componente

principal de ordem i € dado por:

Ci = e:X = eilxl + eizXZ + -+ eipo i = 1, 2, v, P (5)

Var(C;) = ejZe;=1; i=12,..,p ©)

Cov(C;,Cy) =eZe,=01i+k
(7)
Dessa forma, o algortimo do PCA calcula os auto-valores e auto-vetores
da matriz de covariancia Z. Os valores de C; calculados através da eq.(5) para
cada uma das n observacdes sdo conhecidos como scores. Por sua vez, 0s
coeficientes e (j = 1, 2,..., p) para o calculo do i-ésimo componente s&do

denominados loadings

Em lugar da matriz de covariancia, a matriz de correlacdo p pode ser
utilizada e, neste caso, os componentes principais obtidos estao relacionados

com as varidveis padronizadas (variaveis Z):



27

X: — u:
g, =i o b
\ Oii (8)
1 -1
Z= (VE) X -p
011 0 0
e . ©

2.6.2. Regresséo multilinear

A andlise de regressdo € um método estatistico utilizado para prever
valores de uma ou mais variaveis de resposta (varidveis dependentes), através
de um conjunto de variaveis de predicao (independentes) (26). Sendo Y uma
variavel de resposta e z;, z,..., Z; as r variaveis independentes, um modelo de

regressao linear tem a seguinte forma (24, 25):

Y=B,+B,z1++B 2z +¢€
0 1 r (10)
A €eq.(10) indica que o valor de Y é uma combinacdo linear dos
parametros B, cujos coeficientes sao as variaveis de predigdo, além de um erro
aleatdrio €. Conhecidos os valores de z; e Y para n observacoes, obtemos a

seguinte equacéo, na forma matricial (24, 25):

1 Z11 er Bl 81
v Zoy ﬁz + 82
RN : (12)
1 Zn1 Zn2 - Zpr ﬁr &n
Ou:
Y=ZB+¢

(12)
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Os erros g; devem ser tal que seus valores esperados sejam zero, que a a
variancia o2 seja a mesma para todos, e que os erros para as observacées nao
sejam correlacionados. Na forma de matrizes, estas restricdes se apresentam

na eq.(13):
E(e) = 0;
Cov(e) = E(e€) = oI (13)

Os parametros 3 devem ser estimados para que um modelo seja ajustado
aos dados de Y e z existentes. Para isso, a técnica de estimativa por minimos
quadrados € bastante comum. Esta técnica se baseia na minimizagdo de uma
funcdo S que compreende a soma dos quadrados dos erros em cada predicao.
O erro pode ser calculado da seguinte forma:

e=Y—-(B,+B,zy ++B z)
0 141 rer (14)
Dada uma matriz b de candidatos a coeficientes 3, temos que a seguinte

funcao (erro quadratico) deve ser minimizada (24):

n
S(b) = Z(yj — (bo +b1zj1 + + + byz;))? = (¥ — Zb)'(Y — Zb)
=t (15)
Os valores de b que minimizam S(b) sdo os valores estimados adotados,

s&o denotados por 3, e podem ser calculados pela seguinte operacéo (24, 25):

PP
B=ZZ)'ZY (16)

Pode-se também realizar a regressdao multilinear envolvendo mais de uma

variavel de resposta, Y1, Yo,..., Yn. Neste caso, assume-se que cada resposta
possui seu proprio modelo de regressao linear. A algebra envolvida é
completamente analoga a desenvolvida para apenas uma variavel dependente.
A diferenga estara na dimensdo da matriz das respostas Y e dos erros Ee.

Ambas possuiam dimensao nx1 e passam a ter dimensao nxm:
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Y11 Vi Yim]
Y. Y. Y.
y = |21 ?1 2m
-Ynl Ynz Ynm-
[€11 €12 E1m| (17)
€21 €21 Eam
€= X
&n1 En2 gnm_

Aplicando-se o conceito aqui desenvolvido sobre regressdo multilinear ao
PCA, tem-se que a matriz de preditores Z corresponde a matriz C (de
dimenséo nxk) com os scores dos k componentes principais calculados para as

n observacoes (25).

2.7. Regressdao por Minimos Quadrados Parciais (PLSR)

A Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLSR — Partial Least
Squares Regression) € uma técnica de predicdo ja bastante estudada para
dados multivariaveis. E uma ferramenta especialmente importante quando se
tem apenas um conhecimento parcial do funcionamento do conjunto de dados
(por exemplo, na predicdo de certas propriedades em funcdo de dados de

espectrometria ou cromatografia) (26).

A regressdo através do PLS costuma gerar resultados mais bem
correlacionados do que atraves do PCA, apesar de seguir um principio
algébrico muito semelhante. Isto ocorre porque o célculo dos scores e dos
loadings das novas variaveis obtidas leva em conta ndo somente as variaveis

independentes X, mas também as variaveis dependentes Y.

Diversos algoritmos para os célculos do PLS s&o conhecidos e podem ser
implementados. Todos se baseiam em modelos com duas relagbes externas (X
como combinacdo linear dos scores das novas variaveis € Y como outra
combinacgéao linear semelhante) e uma relagao interna (relacdo entre os scores
das duas relacdes externas). As equacgOes deste modelo, caso seja escolhido
um numero de componentes a < m (com m sendo o numero de variaveis

independentes), sdo as seguintes (27):



30

X=TP'+E=%typ,+E h=12,..,a
hPh (18)

Y=UQ +F =Zuyq,+F h=12,..,a
(19)
Onde T e U sdo as matrizes de scores para cada transformacao linear, P’
e Q’ sdo os coeficientes de regressao, e E e F* sdo os residuos de cada
equacado. Esses residuos devem ser minimizados, em especial o residuo F*,

uma vez que o objetivo da técnica é descrever Y o melhor possivel.

Quanto as dimensdes das matrizes na eq. (18), temos que X € de ordem
nxm (n observacdes e m variaveis originais); T € de ordem nxa (n observacdes
e a componentes escolhidos); P’ é de ordem axm, e E também € de ordem
nxm. Na eq. (19) verificam-se as mesmas dimensdes, exceto pelo fato de que

Y ndo possui m variaveis mas p. Em geral, p < m.

A relacdo interna é frequentemente uma equacdo que envolve U e T,
através de seus vetores coluna. A relacdo mais simples que pode ser utilizada
€ apresentada na ed. (20) e mostra que o vetor vertical u,, uma coluna da
matriz de scores U, é estimado através da multiplicacdo de um vetor de
parametros by, pelo vetor vertical ty (coluna da matriz de scores T):

u,=but, h=12,..,a (20)

Nos algoritmos outras matrizes sdo também utilizadas, de forma a estimar

os loadings e os scores de um determinado numero a de componentes. O
principal algoritmo & denominado NIPALS-PLS (25, 27). Uma alternativa mais
robusta baseada no proprio NIPALS-PLS € proposta pelo algoritmo SIMPLS
(27). O algoritmo SIMPLS j& se apresenta implementado em uma funcdo do

software Matlab, encontrada no pacote Statistics Toolbox.

Para os calculos efetuados pelo SIMPLS, ndo somente as egs. (18) a (20)
sdo utilizadas, mas também outras equacdes envolvendo vetores auxiliares e

vetores de pesos. Apesar disso, uma matriz de coeficientes Bp_ s € calculada de
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forma que a predicdo dos valores de Y pode ser realizada pela simples

operacdo matricial (27):

Yo = XoBpis
(21)
Onde Xo e Y, correspondem as matrizes X e Y, porém centradas na
média. O Ultimo passo da predicdo é retornar a matriz Y, para a sua média
original, e realizar a operacao inversa a normalizacédo (caso X e Y tenham sido

normalizadas antes da regressao).

Tao importante quanto o proprio célculo do modelo é a validacdo do
mesmo. Validar o modelo leva em conta trés aspectos principais (26): escolha
do niumero de componentes adequado para caracterizar o conjunto de dados; a
adequacdao dos valores preditos pelo modelo e a representatividade dos dados

coletados e utilizados na modelagem.

A principal forma de validacdo de modelo consiste na separacdo de um
conjunto de observacdes das variaveis, de forma que esse conjunto nao
participa do ajuste do modelo pelo PLSR, mas participa de sua validagao (test-
set). O conjunto de observagles utilizado no ajuste € denominado “learning-
set”. Na validacéao, as variaveis Y sdo calculadas para as observacfes do test-
set, e os erros (desvios em relacdo ao valor experimental) médios quadraticos

(MSE — Mean Square Error) sdo obtidos. Tais erros devem ser minimos.

Outra maneira de se validar o modelo e obter um erro minimo de predicéo
€ através da validacédo cruzada (CV — Cross-Validation). Dado um valor k, as
observacbes sdo separadas em k grupos de maneira aleatéria. Define-se o
modelo utilizando k-1 grupos de observacdes, e utiliza-se o Ultimo grupo para o
calculo dos erros quadréticos de predicdo. Um comportamento muito comum e
interessante da validacdo cruzada pode ser observado: conforme aumenta o
namero de componentes na regressao, 0 erro quadratico meédio cai (nos
primeiros componentes), passa por um minimo e cresce novamente até atingir
um valor quase constante para um grande numero de componentes. Isto

permite escolher o nUmero de componentes a ser utilizado como aquele que
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apresentou o menor valor de MSE. Utilizando-se um grande numero de
componentes, verifica-se que o ajuste do modelo melhora muito, gerando
coeficientes de determinacdo (R?) muitissimo préximos de 1,0. Apesar disso,
ndo sdo bons modelos, porque levam em conta praticamente toda a
variabilidade do sistema, inclusive ruidos (em espectros ou cromatogramas) e

erros experimentais.

3. Procedimento Experimental

As amostras preparadas e analisadas foram retiradas de sete pontos da
refinaria (RPBC — Refinaria Presidente Bernardes — Petrobras), como indica a
Figura 3, que ilustra o fluxograma do processo:

» Oleo combustivel

. Dessalgadora O
Petrleo ™ 0427) uc Gas

Jl» Gasdleo Leve

. Vaso de Carga

A (0-3401) —GL- Gasdleo Pesado
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: ucPz

» Oleo combustivel

» Rat. Craqg.

@ Amostrador (p/ RPBC)

g

. Dessalgadora UN
Petroleo {0-2501) (FN-2514)
® T |,

jlé\j|

Y

uv

»| Dessalgadora . UV
(0-201) &D (FN-08)

Petrdleo

@ Amostrador (p/ USP + RPBC)

DE-001 Rev. 0

Figura 3: Fluxograma do processo de Destilagdo e Coqueamento Retardado da RPBC

1) Petroleo: 6leo bruto alimentado nas torres de destilacdo, apos
passagem por dessalgadora,

2) Residuo Atmosférico (RAT): fracdo do petroleo obtida no fundo da
primeira torre de destilacdo, a pressao atmosférica;

3) Residuo de Vacuo (RV): fracdo obtida no fundo da segunda torre
de destilagdo, a vacuo. Esta segunda torre tem o RAT como

alimentacédo. O RV é a alimentacdo do Coqueamento Retardado.
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O anexo 1 mostra quais sdo as 67 amostras coletadas na refinaria e
utilizadas na andlise de dados, bem como a data de coleta, a origem na
refinaria e os valores das propriedades “bulk” (grau API, teor de asfaltenos e

Residuo de Carbono) que foram fornecidos pela Petrobras.

3.1. Separacdo dos Oleos em Fracfes (SARA)

A metodologia denominada SARA utiliza a cromatografia liquida para a
separacdo das fracBes de petréleo que ddo o nome ao método (saturados,
aromaticos, resinas e asfaltenos). Este fracionamento e a posterior analise das
fracbes SARA sado de grande importancia na caracterizacdo do petrdleo, sendo
gque a metodologia empregada atualmente, a ASTM D2007-93, emprega o0
procedimento de cromatografia classica de coluna aberta, tornando a analise
irreprodutivel e dispendiosa.

A cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC) pode ser empregada
com o intuito de resolver os problemas que ocorrem na analise SARA classica,
pois possui alto grau de reprodutibilidade, suas analises séo rapidas,
automatizadas e a eficiéncia de separacdo €é muito maior que a da
cromatografia classica. Até o presente momento ndo se encontra disponivel
nenhuma metodologia ASTM para analise das fracBes do petréleo através de
HPLC.

A primeira etapa da separacdo das fragcbes SARA € a precipitacdo dos
asfaltenos. Os asfaltenos pertencem a uma classe de compostos definida pela
sua insolubilidade em solventes parafinicos como o n-pentano, n-hexano ou o
n-heptano. Quando n-pentano é utilizado para separar os asfaltenos, uma
maior quantidade de precipitado € obtida em comparacdo com a separacao
utilizando n-heptano. Isto ocorre porque no primeiro caso, Ndo Sdo somente 0S
asfaltenos que se precipitam, mas também as resinas. A precipitacdo dos
asfaltenos é feita mais comumente utilizando-se o n-heptano, ja que solventes
de cadeias maiores ndo geram melhoras significantes nos resultados (10). A

Figura 4 esquematiza o processo de separacao adotado:



34
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Figura 4: Esquema de separacdo Saturados, Aromaticos, Resinas e Asfaltenos (SARA)

Em algumas metodologias, a proporcdo de n-heptano em relacdo ao 6leo
amostrado é de 40:1 (10), embora também existam estudos em que a
proporcao € de 20:1. O tempo para a precipitacdo dos asfaltenos no solvente
varia entre 16h e 24h (10). O precipitado entdo é separado do Oleo
desasfaltado por diversas formas, como a filtracdo ou a centrifugacdo, e em
seguida passa por secagem. As fracdes SAR ainda presentes na solucéo
6leo/n-heptano sdo separadas através do HPLC.

O foco deste trabalho € a precipitacdo e caracterizacédo dos asfaltenos, de

forma que néo foram realizadas as separac¢des dos maltenos com o HPLC.

3.1.1. Precipitagéo dos Asfaltenos

Foram pesados por volta de 1g de cada amostra que, em seguida, foram
solubilizadas em aproximadamente 40 mL de n-heptano (Synth — P.A.). As
amostras foram mantidas por, pelo menos, 24h em um local escuro, para evitar
degradacgbes das substancias devido a energia luminosa. Apos esse periodo
de precipitacdo, os tubos contendo as suspensdes foram centrifugados e a
parte liquida (heptano e fracbes SAR) foi reservada em tubos novos. Aos tubos
contendo precipitados e residuos das fragcfes liquidas, foi adicionado n-heptano
novamente para lavar a parte solida. Deixou-se esta nova suspensdo em

repouso por mais 30 min, os tubos foram novamente centrifugados, e o n-
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heptano resultante da lavagem foi descartado. Os tubos com material sélido e

residuos de n-heptano foram secos por 24h em uma estufa mantida a 70°C.

3.2. Analise por Espectrometria MALDI-TOF

Os asfaltenos precipitados pela metodologia descrita foram caracterizados
pelo espectrometro de massas MALDI-TOF Shimadzu Axima Confidence.

Antes da obtencéo dos espectros, foi necessario determinar a matriz a ser
utilizada na analise. Outros trabalhos em que asfaltenos foram caracterizados
por MALDI-TOF utilizam diversas matrizes como o acido sinapinico (21). Como
nao ha uma matriz amplamente utilizada para asfaltenos, um teste foi realizado
para a escolha da matriz. As quatro primeiras amostras de asfaltenos secas,
precipitadas de petroleos brutos, foram dissolvidas em tolueno e em seguida
dispostas sobre a placa de amostras do equipamento. Cada amostra foi
colocada em 12 spots da placa, 0,5 pL em cada um. 4 spots permaneceram
sem matriz, a 4 deles foi adicionado antraceno como matriz, e aos outros 4 foi
adicionado tri-hidroxiantraceno. As andlises foram feitas apds a evaporacao do
solvente dos spots. Os melhores espectros foram obtidos nos spots com
amostras sem matriz, confirmando o que outro estudo ja havia afirmado (28). A
partir deste teste, todos os espectros foram obtidos sem o uso de matriz.
Sendo assim, a técnica pode ser também denominada LDI-TOF, uma vez que
nao € mais utilizada uma matriz para auxiliar na ionizacdo e dessorcédo do

analito.

Nestas analises preliminares também foram testadas diferentes poténcias
de laser e o0 modo de operagdo. Os melhores resultados foram obtidos com
poténcia entre 120 e 125 dentro da escala do equipamento que vai de 0 a 180.
O modo de operacéo escolhido foi o linear.

No preparo das solugbes pesou-se por volta de 1,0 mg de solido seco, e
dissolveu-se em 1 mL de tolueno. Aliquotas de 1,0 pL de cada solug&o foram
depositadas sobre os spots da placa do MALDI-TOF. A Ultima etapa é a
introducdo da placa no equipamento e a determinacdo dos parametros
adequados no software que o controla. Para cada amostra, 100 perfis (graficos
de intensidade relativa do sinal em funcdo da relacdo m/z) foram extraidos. A
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mesma poténcia foi utilizada para todos os espectros. Estes 100 perfis sé&o
processados pelo software e as figuras aqui apresentadas apresentam o
espectro apos a média desses 100 perfis.

No Anexo 2 é possivel observar alguns dos 67 espectros de massa
obtidos.

3.3. Caracterizacéo por Espectrometria de Fluorescéncia

Os espectros de emissao de fluorescéncia no estado estacionario, foram
obtidos empregando Espectrémetro para Estado Estacionario e Tempo de Vida
de Fluorescéncia modelo FLS920 (Edinburgh Instruments), que é um sistema
modular para a obtencdo de espectros no estado estacionario na regiao
espectral do UV-visivel, juntamente com decaimentos de fluorescéncia no
intervalo de tempo entre 100 ps e 50 us, empregando o método de Contagem
de Monofétons com Correlagdo Temporal. Para a obtencdo de espectros no
estado estacionario o equipamento emprega lampada nF900 controlada por
computador, com fonte e sincronizacdo com a fotomultiplicadora, com a
excitacdo na regido do UV-visivel sendo feita com gas hidrogénio (largura do
pulso 6tico: abaixo de 0.8 ns), enquanto que a linha de excitacdo no UV é feita

com gas nitrogénio (largura do pulso 6tico: ~1.1 ns).

Neste trabalho foram extraidos apenas os espectros de fluorescéncia das
amostras de petréleo bruto, sem a etapa de separacdo dos asfaltenos. N&o
foram analisadas as amostras de Residuo Atmosférico nem de Residuo de

Vacuo.

4. Analise de Dados

4.1. Preparacgéo de Dados e Selecao de Variaveis

A primeira etapa da analise de dados consiste na preparacao e limpeza
dos dados utilizados. Foram construidas matrizes de dados das variaveis
independentes em que cada linha corresponde a uma amostra e cada coluna a
uma variavel (valores m/z para o LDI-TOF ou A para a Fluorescéncia). Algumas
amostras também foram excluidas das matrizes de dados por apresentarem

inconsisténcias quanto aos valores das propriedades fornecidos pela refinaria.
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4.1.1. Dados dos Espectros LDI-TOF

Os espectros do LDI-TOF foram extraidos numa faixa de valores m/z de
100 a 3000. O software do equipamento fornece em arquivo de texto as
intensidades em funcéo dos valores m/z (as variaveis do conjunto de dados). A
matriz de dados foi entdo estruturada de modo que cada amostra possuisse
inicialmente 2901 variaveis, ou seja, valores para as variaveis m/z=100, 101,
102,..., 3000. Como os valores m/z fornecidos no arquivo de texto possuem
precisdo na segunda casa decimal, foram acumuladas na variavel m/z=100 as
intensidades fornecidas no arquivo para m/z entre 100,00 e 100,99,
acumuladas em m/z=101 as intensidades para m/z entre 101,00 e 101,99, e

assim sucessivamente.

Em seguida, uma redugdo do numero de variaveis foi realizada,
eliminando as colunas da matriz cujas intensidades eram todas nulas e que,
portanto, ndo influem na variabilidade dos dados. Com esta limpeza, restaram
1798 variaveis m/z. Dessa forma, a matriz de dados do LDI-TOF final possui
dimensé&o 67 x 1798.

Estas duas etapas de limpeza foram realizadas com o auxilio do Microsoft
Excel.

4.1.2. Dados de Fluorescéncia em Estado Estacionario

Os espectros de fluorescéncia foram extraidos na faixa de comprimentos
de onda de 350 nm a 650 nm. O arquivo de texto obtido apresenta a contagem
de fétons pelo detector em fungdo do comprimento de onda A, com um passo
unitario entre os comprimentos de onda. Dessa forma, a matriz de dados obtida
apresentou inicialmente 301 colunas e 31 linhas (31 amostras de petroleo
bruto).

Alguns dos espectros de fluorescéncia obtidos sdo apresentados na

Figura 5:
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Figura 5: Espectros de Fluorescéncia em Estado Estacionéario para amostras 1, 2, 3, 15 e 19.

Da figura, se observa que em comprimentos de onda por volta de 500 nm
existe uma perturbacdo no espectro que, a principio, ndo deveria ocorrer.
Investigando melhor esses valores, observou-se que tal perturbagdo ocorre,
para todas as amostras, entre 482 nm e 497 nm. Para efeitos da analise
multivariada, decidiu-se excluir estas variaveis, resultando numa matriz final de
dados de ordem 31 x 285.

4.2. Regressao por Componentes Principais (PCR)

A regressao pela técnica do PCR foi realizada com o auxilio do software
Minitab para predigdo dos dados bulk através dos espectros de fluorescéncia.
Inicialmente foi realizado o PCA com a matriz dos dados de fluorescéncia para
que fossem calculados o0s seus auto-vetores e auto-valores (respectivamente
0S componentes e suas variancias). O numero de componentes principais
escolhido baseou-se na variancia acumulada desses componentes. Escolhido
0 numero de componentes e calculados os scores de cada amostra para o0s
componentes (matriz de scores de dimensédo: N° de amostras x N° de
componentes), a regressdo foi entdo realizada, bem como a analise do
coeficiente de determinacéo (R?) calculado e dos residuos (Ycaic - Yexp)-

Né&o foi realizado PCR para os dados do LDI-TOF.
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4.3. Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLSR)

A regressao pelo PLS foi realizada tanto para os dados de Fluorescéncia
qguanto para os dados do LDI-TOF, através do software Matlab. Foi realizada a
escolha do niumero de componentes através da validacdo cruzada com 10
particbes (10-fold cross-validation - CV) e da analise do erro quadratico médio
na predicdo (MSEP) calculado através do CV.

Um script no Matlab foi escrito para realizar a analise de forma pratica e
obter as matrizes de coeficientes (Bp.s), graficos de variancia acumulada de X
e de Y em funcdo do numero de componentes, o grafico de MSEP em funcéo
também do nimero de componentes, os trés graficos com os valores preditos
em funcédo dos experimentais (para grau API, teor de asfaltenos e Residuo de
Carbono), os histogramas com as frequéncias de residuos para cada um dos
trés ajustes, os gréaficos de dispersao de residuos em funcéo do valor ajustado
pelos modelos, e os fatores R? obtidos nos ajustes.

5. Resultados e Discussao

5.1. Espectros LDI-TOF
Para uma primeira comparacdo dos espectros de LDI-TOF, foram
escolhidos, dos 83 espectros, 21 espectros que correspondem as seguintes

amostras (as numeracfes das amostras podem ser verificadas no Anexo 1):

Tabela 3: Mapeamento dos espectros a serem comparados.

Data Petréleo RAT Petréleo RAT Petréleo RAT RV

ucC ucC UN UN uv uv
25/02/11 46 26 19 23 25 21 22
02/03/11 47 44 48 69 38 73 70
29/03/11 60 30 56 32 53 34 29

Estes espectros permitem que se compare a distribuicdo de massas
moleculares da carga das trés torres de destilacdo atmosférica (UC, UN e UV)
com o residuo das mesmas e com o residuo de destilacdo a vacuo. Os

diagramas obtidos estdo presentes no Anexo 2 (espectros de RV foram
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repetidos no final de cada pagina para efeito de comparagédo destes com 0s
correspondentes espectros de Petroleo e RAT de uma certa origem, para
amostras coletadas na mesma data).

Os espectros relacionam a intensidade relativa do sinal obtido (em
unidades arbitrarias) com a relagdo massa/carga detectada. Admite-se que a
carga dos ions seja sempre unitaria, devido a retirada de um elétron da
molécula ou a adicdo de H' devido a incidéncia do laser de N,. Assim, os
valores da abscissa sdo aqui tratados diretamente como massa molecular, cuja
unidade é o dalton, Da.

Ndo existe, a principio, uma faixa de massas determinada para o0s
asfaltenos. Enquanto alguns estudos apresentam espectros LDI-TOF com
distribuicio de massas por volta de 2000 Da (21), outros apresentam
resultados semelhantes aos obtidos aqui, com distribuicdes de massas entre
200 Da e 800 Da (29). Uma hip6tese bastante provavel é a de que a massa
molecular dos compostos asfalténicos variam fortemente com o local de onde
séo extraidos.

E possivel perceber que, para uma mesma data e uma mesma torre, 0s
espectros de petréleo e de RAT sdo muito semelhantes entre si, e diferentes do
espectro de RV correspondente. Este fato reforca a afirmacdo de que os
asfaltenos, que sdo compostos mais pesados presentes no petréleo, séo
obtidos apds a destilacdo no residuo, sem sofrer transformacfes quimicas que
possivelmente alterariam sua distribuicio de massa molecular. Pode-se
observar também que as amostras de RV mostram distribuicbes de massa
bastante uniformes, que pelo seu formato apresentam semelhanca com a
distribuicdo normal. A faixa de massas nos espectros RV cuja intensidade de
sinal foi consideravel é mais estreita do que as faixas observadas nos petroleos
e nas amostras de RAT e, além disso, estas faixas estdo localizadas em
regides com maior massa. Isso indica que, de uma gama maior de compostos
presentes nos asfaltenos de Petréleos e de RAT, somente permanecem no RV
0s compostos mais pesados, de maneira que os mais leves sdo separados na
destilacéo a vacuo.

Os petroleos alimentados na refinaria sdo formados de misturas (“blends”)

de O6leos brutos provenientes de diferentes reservatérios e, portanto, de
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diferentes pocos. As caracteristicas de cada um destes 6leos, bem como a
porcentagem de cada um deles na mistura, vai influenciar decisivamente na
distribuicdo de massas obtida pelo LDI-TOF. Dessa forma, 0s espectros cuja
distribuicdo se afasta muito da normal, ou que aparentam possuir duas regides
com distribuicdo normal demonstram a influéncia dos teores de cada petréleo

no blend que é alimentado nas torres de destilacao.

5.2. Regressoes e Correlagdes

5.2.1. PCR para os dados de Fluorescéncia

O PCA foi realizado atravées do Minitab, utilizando-se a matriz de
correlacdo (p) para o calculo dos auto-valores e auto-vetores. A Tabela 4
mostra o0s resultados obtidos para os auto-valores (variancias), bem como as
contribuicdes percentuais de cada um deles para a variancia total e a variancia

acumulada;

Tabela 4: Auto-valores calculados para os dados de fluorescéncia.

Componente Auto-valor Proporg¢do Proporc¢ao

acumulada
PC1 190,97 0,67 0,67
PC2 87,6 0,307 0,977
PC3 5,07 0,018 0,995
PC4 1,11 0,004 0,999
PC5 0,12 0 1
PC6 0,02 0 1
PC7 0,01 0 1
PC8 0,01 0 1

Com esses dados, percebe-se que com o uso apenas dois dos primeiros
componentes principais, 97,7% da variancia dos dados de X é considerada.
Por esse motivo, os componentes principais PC1 e PC2 foram escolhidos para

a regressao multilinear.

A etapa de regressdo, como ja visto anteriormente, necessita dos scores
dos dois componentes calculados para todas as 31 amostras. A matriz de

loadings dos componentes (de ordem 285x2) é fornecida pelo Minitab, mas ndo
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sera aqui apresentada. Por sua vez, a matriz dos scores é apresentada na
Tabela 5:

Tabela 5: Matriz dos scores calculados dos componentes do PCR para as 31 amostras.

amostra score score
PC1 PC2
1 2,0718 -3,4648
2 -3,40161 0,25218
3 25,52803 -22,8193
4
8

16,53372 -12,0408

12,81618 12,72228
13 1,474811 -0,96185
14 10,50079 -1,02174
15 -8,4075 6,448296
18 6,493146 12,95238
19 -7,68345 -8,38023
20 -2,18468 9,082718
37 5,986472 -6,06687
38 -13,0261 9,52577
39 23,74339 18,59862
40 -9,40037 4,159697
41  -3,8894  -0,1013
42 -9,17356 11,23541
45 5,558945 3,5796
46 2,982929 2,373771
47 -20,7018 3,908385
48 -25,5721 0,049495
49 -18,7101 5,45671
50 11,40213 12,25346
52 0,153443 -5,10507
56 -8,67458 -8,48354
59 -10,8768 -5,54833
60 -14,4186 -11,8253
63 -6,71548 -14,2572
67 -10,0973 -8,18681
75 30,54751 2,589208
76 17,14 -6,92468

A regressdo multilinear realizada em seguida, também pelo software
Minitab calculou os coeficientes da matriz B da eq.(12). A saida completa do
programa é apresentada no Anexo 3. A equacéao de regressao proposta (com o

coeficiente de determinacao ja calculado) é:
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°API = 26,3494 + 0,0837 x PC1 — 0,0343 * PC2

R? = 15,07% (22)

O R? calculado mostra que os valores previstos pelo modelo estdo muito
pouco correlacionados com os valores experimentais. Dessa forma, essa
regressdo ndo é adequada para fazer a predicdo do grau API através dos
dados da espectrometria de fluorescéncia. Outro indicio de que a correlacédo da

eq.(22) ndo é adequada € o histograma dos residuos apresentado na Figura 6:

Histogram
(response is API)
144
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>
g 8
()]
=
g 6
g i
4_
2
0 T T T T T T T T
-3,0 -1,5 0,0 1,5 3,0 4,5 6,0 7,5
Residual

Figura 6: Histograma de distribuicao de residuos para o PCR em relacéo ao grau API.

Os residuos deveriam estar centrados na média 0 e possuir distribuicdo
proxima a normal, o que aparentemente ndo ocorre na Figura 6. Os dois
residuos encontrados na faixa de 7,5 estdo um pouco afastados dos restantes.
Utilizando-se o critério dos 6 sigma para deteccdo de possiveis pontos
anomalos (outliers), ainda admitindo distribuicdo normal dos valores, temos o0s

dados da Tabela 6:
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Tabela 6: Deteccéo de outliers no PCR para predi¢éo do grau API.

x 0

(] 2,85
x—30 -8,55
x+ 30 8,55

Estes parametros indicam que, se a distribuicdo dos residuos fosse
normal, nenhum deles seria um outlier, uma vez que todos estdo na faixa de
X + 3o0.

O Minitab ainda calcula, na regressdo, quais sao 0s pontos que
apresentaram comportamento possivelmente andmalo (neste caso, as
observacdes correspondentes as amostras de petrleo numeradas 3, 4 e 8).
Realizando novamente a regressdo sem essas observacdes, o R? apresenta
um valor ainda mais baixo, e novos pontos potencialmente anémalos sao

calculados pelo Minitab. Isso indica uma dispersédo ndo desejada dos valores.

Outras tentativas de realizar o PCR foram realizadas. Em todas elas
foram utilizados os mesmos componentes principais PC1 e PC2 e, portanto, a
mesma matriz com os scores dos componentes foi utilizada. A regresséo com o
maior valor de R? foi obtida para a predicdo do Residuo de Carbono (RC)
utilizando-se cinco amostras a menos do que as originais. De qualquer forma, o
valor do coeficiente foi R?=23,90%, um valor ainda muito baixo de correlacéo
entre dados preditos e experimentais. Por esses motivos, tais correlacdes néo

sao aqui detalhadas.

Levando em consideracdo esses resultados, a técnica do PCR foi
abandonada para a investigacao das correlagdes.

5.2.2. PLSR através do Matlab
Os calculos do PLSR foram efetuados com o Matlab. O script utilizado
para 0 PLSR com os dados do LDI-TOF est4 transcrito no Anexo 4 e €
basicamente o mesmo script utilizado para os dados de fluorescéncia, com

pouquissimas alteracdes.



45

O script carrega um conjunto de matrizes para a area de trabalho do
Matlab. A Tabela 7 fornece os nomes e as ordens das matrizes de dados X e Y
utilizadas no PLSR

Tabela 7: Matrizes de variaveis preditoras e de resposta carregadas no Matlab

X Y
PLSR para Fluorescéncia fluorescencia2  31x285 BulkExp 31x3
PLSR para LDI-TOF maldi 67x1798 BulkExpMaldi  67x3

As duas matrizes de dados sdo entdo padronizadas através da funcéo
“zscore”, pois as variaveis possuem diferentes ordens de grandeza. Essa
padronizacdo € a mesma descrita pela eq.(8).

A funcao “plsregress” utilizada € parte integrante do Statistics Toolbox do
Matlab. Como entradas dessa funcdo, temos as matrizes de variaveis
padronizadas X e Y, o nUmero de componentes a ser computado, o parametro
‘cV’ que indica a regressao com cross-validation e o parametro k que indica o
namero de particdes dos dados a serem utilizados no cross-validation. Em
todas as analises desse trabalho, o valor k=10 foi fixado. O objetivo, entéo, foi
obter um valor adequado para o nimero de componentes, para que 0 ajuste
seja satisfatorio.

A funcdo retorna as matrizes de scores e loadings para ambas as
matrizes Xo € Yo, além da matriz de coeficientes B (“Beta”, no script), a matriz
‘PCTVAR”, com as porcentagens da varidancia em X e em Y por componente,
“MSE”, com os erros quadraticos médios de predi¢do calculados pelo CV para
X eY, e “Stats”, uma estrutura que retorna, dentre outros, os residuos dos
preditores X e das respostas Y.

Além das matrizes do modelo, o script foi escrito de forma a fornecer os
graficos importantes para a analise dos ajustes (variancias acumuladas, MSEP,

gréaficos de valores ajustados e de residuos).



46

5.2.3. PLSR para os dados de Fluorescéncia
Para a escolha do numero de componentes a ser utilizado neste PLSR,
inicialmente um namero grande foi utilizado (n-comp=20), e o MSEP foi

analisado. A Figura 7 foi entdo obtida para o MSEP:

Erro quaratico médio estimado na predicao (MSEP) PLSR/Fluorescéncia
45

MSEP

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
NUmero de componentes PLSR

Figura 7: MSEP em funcdo do nimero de componentes (PLSR/Fluorescéncia)

O que se observa dessa figura € que o MSEP para por valores minimos
quando séo usados dois ou cinco componentes. Com 0 uso de dez ou mais
componentes, o MSEP é aparentemente menor do que para cinco
componentes, e este erro cai continuamente com o aumento do numero de
componentes. Apesar dessa queda do MSEP, ndo é interessante utilizar um
grande numero de componentes na modelagem, pois pode ocorrer o fenbmeno
de sobreajuste. Apesar disso, 0 uso de cinco componentes leva em
consideracdo uma porcentagem total de menos de 50% da variancia das

respostas em Y, como pode-se observar na Figura 8:
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Figura 8: Variancia acumulada em Y em fungdo do nimero de componentes (PLSR/Fluorescéncia)

Dessa forma, como esperado, os valores ajustados para o PLSR com 5
componentes ndo obtiveram boas correlagbes com os valores experimentais.

Os R? calculados estdo na Tabela 8:

Tabela 8: Coeficientes de determinagéo (RZ) para PLSR/Fluorescéncia e 5 componentes

R?
API 0,4233
% Asf 0,4703
RC 0,5267

Novas tentativas foram realizadas com diferentes numeros de
componentes. Resultados muito satisfatérios foram obtidos para o PLSR com
10 componentes. Os resultados graficos sdo apresentados no Anexo 5.

A partir das figuras do Anexo 5, é possivel observar que, com 10
componentes, quase 100% da variancia total de ambas as matrizes X e Y é
considerada. Percebe-se também que os valores calculados pelo modelo para
as trés propriedades estdo bem correlacionados com os valores experimentais
(os graficos de ycac em funcéo de yeyp, apresentam a tendéncia de retas muito

préximas a bissetriz do primeiro quadrante) e que os residuos apresentam uma
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distribuicdo que se assemelha & normal (principalmente para os ajustes de teor
de Asfaltenos e Residuo de Carbono). Os coeficientes de determinacao obtidos

foram:

Tabela 9: Coeficientes de determinagéo (RZ) para PLSR/Fluorescéncia e 10 componentes

RZ

API 0.9837

% Asf 0.9849

RC 0.9891

Regressdes com maior numero de componentes ndo foram reallizadas,
uma vez que os resultados obtidos com 10 componentes foram satisfatérios e
que o acréscimo de novos componentes ndo reduz significativamente o erro

quadratico de predi¢cao (como pode-se observar na Figura 7).

5.2.4. PLSR para os dados do LDI-TOF
De maneira analoga a secdo anterior, um estudo preliminar dos valores
de MSEP para um grande numero de componentes foi realizado para que se
possa estimar a quantidade de componentes que minimizara o erro quadratico
de predicéo e, ao mesmo tempo, fornecerd um modelo com ajuste satisfatério.
A Figura 9, gerada através de um PLSR com 30 componentes, mostra como se

comporta o erro de predicao:
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Figura 9: MSEP em funcédo do niumero de componentes (PLSR/LDI-TOF)

Dessa forma, as regressdes com 5, 8 ou 13 componentes apresentam

valores MSEP minimos “locais” e precisam de melhor investigacdo. Com esse

objetivo, o PLSR foi realizado para estes numeros de componentes. Os

resultados dos coeficientes de determinacéo se apresentam na Tabela 10:

Tabela 10: Coeficientes de determinagéo (R2) para PLSR/LDI-TOF com 5, 8 e 13 componentes.

R? 5comp 8comp 13 comp
API 0.8723  0.9560 0.9895
% Asf 0.8804  0.9522 0.9930
RC 0.8991  0.9555 0.9903

Os valores de R? para o PLSR com 13 componentes mostram uma boa

correlacdo entre dados calculados e experimentais. E interessante notar que

para regressdes com um nimero de componentes maior que 13, o erro

qguadratico passa a aumentar e seu valor estabiliza em torno de 2,7.

O Anexo 6 mostra todos os gréaficos de variancias, valores ajustados e

residuos obtidos para o PLSR com 13 componentes. Através deles observa-se

gue a variancia acumulada em Y para esses 13 componentes corresponde a

quase 100% da variancia total. O mesmo nao ocorre para a variancia
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acumulada em X, que corresponde a pouco mais de 50% da variancia total
dessa matriz. Também por esse motivo, o0 PLSR com 13 componentes &
preferivel, uma vez que para 5 e 8 componentes uma representatividade ainda
menor da variancia da matriz X € atingida. Apesar disso, mesmo com apenas 5
componentes, quase 90% da variancia total da matriz Y € alcancada. Esse é
um dos provaveis motivos pelo qual os valores de R? para 5 e 8 componentes
ainda sdo bastante altos, mesmo com a baixa representatividade de X.
Também se pode avaliar a qualidade dos ajustes, através dos trés
graficos das propriedades calculadas em funcdo dos valores experimentais, e
as distribuicbes dos residuos. Tais distribuicbes também se assemelham a

distribuicées normais, corroborando para a validagdo do modelo.
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6. Conclusdes

Os espectros de massa, em uma analise qualitativa e preliminar, mostram
que as distribuicdes de massa dos asfaltenos oriundos da alimentacdo de uma
coluna de destilacdo atmosférica e de seu residuo sédo bastante idénticas,
considerando-se um mesmo instante de amostragem. Apesar disso, o residuo
da destilacdo a vacuo correspondente apresenta uma distribuicdo mais bem
definida de massa, em alguns casos aparentando ser uma distribuicdo normal.
Outra caracteristica importante dos espectros de RV é a concentracao da curva
faixas de massa maiores. Algumas amostras apresentaram espectros
indicando uma distribuicdo ndo gaussiana de massas e outras apresentaram
duas regides distintas no espectro, demonstrando uma influéncia das
porcentagens dos blends de petroleo alimentados ao processo.

A técnica multivariada do PCR aplicada a dados de Espectrometria de
Fluorescéncia para a predicdo do grau API, teor de Asfaltenos e Residuo de
Carbono nao resultou em modelos com bom ajuste, de maneira que o R?
maximo obtido foi de 23,9%. Por esse motivo, esta técnica ndo foi utilizada
para a analise dos dados de Espectrometria LDI-TOF.

Por sua vez, a técnica do PLSR resultou em modelos cujo R?> minimo
esteve acima de 0,98, para a predicdo das propriedades a partir de ambas as
técnicas espectrométricas. O modelo aqui proposto pode ser facilmente
calculado através do script do Matlab transcrito no Anexo 4. Os resultados mais
satisfatérios foram obtidos através do PLSR com 10 componentes para 0S
dados de Fluorescéncia e com 13 componentes para os dados do LDI-TOF.
Uma validacdo dos modelos ja foi realizada em paralelo com a escolha do
namero de componentes, através do calculo dos erros quadraticos médios de
predicdo apoés a validacdo cruzada (10-fold cross-validation).

Dessa forma, as matrizes de coeficientes B calculadas pelo Matlab
atraves destes modelos podem ser utilizadas para prever as propriedades aqui

ajustadas através da eq.(21).
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8. Anexos

8.1.

Anexo 1: Amostras utilizadas

Tabela 11: Amostras utilizadas nas modelagens

Tubo Amostra Unidade Data °API % RC
Asfaltenos

13 Petrdleo UC-AA 07/02/11 24,2391 1,4836 5,14
15 Petrdleo UC-AA 08/02/11 23,5774 1,4437 5,27
37 Petroéleo UC-AA 23/03/11 25,3026 1,8374 5,15
42 Petrodleo UC-AA 06/04/11 28,6864 1,6621 4,60
46 Petrdleo UC-AA 25/02/11 27,1563 1,5566 5,29
47 Petrdleo UC-AA 02/03/11 25,9603 1,8162 5,64
49 Petrdleo UC-AA 01/03/11 23,3952 0,9730 5,13
60 Petroleo UC-AA 29/03/11 28,0473 1,9513 5,00
63 Petrdleo UC-AA 15/03/11 24,5243 2,0025 5,89
75 Petréleo UC-AA 11/07/11 25,4199 0,5934 4,83

3 Petréleo UN-AA 22/10/10 31,8094 0,5024 2,23

4 Petréleo UN-AA 23/10/10 35,3163 0,3733 1,98

8 Petrdleo UN-AA 28/10/10 35,1767 0,4638 1,55
14 Petrdleo UN-AA  07/02/11 27,9115 1,9379 5,16
18 Petrdleo UN-AA 08/02/11 28,5627 1,8159 4,68
19 Petrdleo UN-AA 25/02/11 25,0325 1,8305 5,75
40 Petrdleo UN-AA 06/04/11 25,3457 2,0476 5,50
41 Petrdleo UN-AA 23/03/11 24,3450 2,0982 5,73
48 Petrdleo UN-AA 02/03/11 25,6222 1,5089 5,26
50 Petréleo UN-AA  01/03/11 25,3554 1,5214 5,38
52 Petréleo UN-AA 24/03/11 24,3877 2,0646 5,73
56 Petrdleo UN-AA 29/03/11 23,7283 0,6546 4,95
67 Petrdleo UN-AA 15/03/11 23,7788 2,3592 6,26

1 Petréleo UV-AA 22/10/10 23,7420 1,1906 5,28

2 Petrdleo UV-AA 28/10/10 24,7543 2,0052 5,17
20 Petroéleo UV-AA 08/02/11 23,5772 1,4437 5,27
38 Petrdleo UV-AA 02/03/11 25,5355 0,4675 4,16
39 Petroéleo UV-AA 06/04/11 25,7454 1,2005 4,90
45 Petrdleo UV-AA 01/03/11 25,7315 0,4600 4,14
59 Petréleo UV-AA 15/03/11 29,6441 1,1704 3,40
76 Petréleo UV-AA  11/07/11 25,4198  0,5934 4,83
26 RAT UC-AA 25/02/11 13,5667 2,5532 9,46
27 RAT UC-AA  08/02/11 13,4197  2,2076 8,69
30 RAT UC-AA 29/03/11 13,0930 3,9083 11,16
44 RAT UC-AA 02/03/11 13,3408 2,8103 9,86
79 RAT UC-AA 11/07/11 14,9874 1,0853 7,48

Continua
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Tabela 11: continuagéo

Tubo Amostra Unidade Data °API % RC
Asfaltenos

82 RAT UC-AA 06/04/11 13,8784 2,9243 9,03

9 RAT UN-AA 28/10/10 18,9579 1,7032 7,57
16 RAT UN-AA 22/10/10 19,8350 0,7491 5,50
23 RAT UN-AA 25/02/11 13,1730 2,7882 9,87
28 RAT UN-AA 08/02/11 14,4124 3,1868 9,17
32 RAT UN-AA 29/03/11 14,0783 1,1793 7,59
35 RAT UN-AA 23/03/11 12,7806 3,2602 10,63
61 RAT UN-AA 11/07/11 12,8806 3,9051 10,95
69 RAT UN-AA 02/03/11 12,9325 3,0205 9,50
71 RAT UN-AA 01/03/11 13,0939 2,6507 9,37
81 RAT UN-AA 06/04/11 12,5204 4,2819 10,68

5 RAT UV-AA 28/10/10 13,0064 3,4409 9,79

6 RAT UV-AA 22/10/10 13,5992 2,0011 8,94

7 RAT UV-AA 23/10/10 13,5014 2,1770 9,20
21 RAT UV-AA 25/02/11 19,6156 0,5624 5,20
24 RAT UV-AA 08/02/11 13,4196 2,2075 8,69
34 RAT UV-AA 29/03/11 12,6937 3,9785 11,44
36 RAT UV-AA 15/03/11 15,0547 2,6914 8,53
73 RAT UV-AA 02/03/11 16,0807 0,8733 7,10
74 RAT UV-AA 01/03/11 16,2891 0,8619 7,08
77 RAT UV-AA 11/07/11 14,9872 1,0853 7,48
10 RV UCP-I 28/10/10 10,1906 5,7189 17,38
11 RV UCP-I 23/10/10 19,8544 4,4675 16,40
12 RV UCP-I 22/10/10 11,5793 3,8048 15,40
17 RV UCP-I 07/02/11 8,7087 6,2661 18,36
22 RV UCP-I 25/02/11 8,8321 6,7167 18,31
29 RV UCP-I 29/03/11 8,9224 6,0004 18,13
31 RV UCP-I 24/03/11 8,0965 6,8132 19,12
33 RV UCP-I 23/03/11 8,0431 6,9757 18,95
70 RV UCP-I 02/03/11 8,6942 6,7567 18,45
72 RV UCP-I 01/03/11 8,9385 5,9962 18,03

Tabela 12: Amostras utilizadas apenas para comparacgdo dos espectros LDI-TOF.

Tubo Amostra Unidade Data °API % RC
Asfaltenos
25 Petréleo UV-AA 25/02/11 26,7274 0,5062 2,67
53 Petréleo UV-AA 29/03/11 23,9327 2,5012 6,21
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Anexo 2: Espectros de MALDI-TOF das amostras de

Petréleo, RAT e RV de 25/02/11, 02/03/11, 29/03/11 e amostras de

RV de

Data: asfaltenos0136_0001.B22[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604; Mode Linear, Power: 121
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Figura 10: 25/02/11 — Petréleo UC (Amostra 46).
Data: asfaltenns0136_0001.B2[c] 10 Oct 2011 10:67 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8 2 20080604 Mode Linear, Power: 121
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Figura 11: 25/02/11 — RAT UC (Amostra 26)
Data: asfaltenos0136_0001 AZ2[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:53
Shimadzu Biotech Azima Confidence 2.8.2 20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 12: 25/02/11 — RV (Amostra 22)
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Data: asfaltenos0136_0001.A19(c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 13: 25/02/11 — Petréleo UN (Amostra 19)

Data: asfaltenos0136_0001.A23[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Bigtech Axima Confidence 2.8.2 20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 14: 25/02/11 — RAT UN (Amostra 23)

Data: asfaltenos0136_0001 A22[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604; Mode Linear, Power: 121
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Figura 15: 25/02/11 — RV (Amostra 22)
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Data: asfaltenos0136_0001.B1[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 16: 25/02/11 — Petréleo UV (Amostra 25)

Data: asfaltenos036_0001.A21[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Bigtech Axima Confidence 2.8.2 20080604: Mode Linear, Power: 121
Yolnt 16 m Profile 100
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Figura 17: 25/02/11 — RAT UV (Amostra 21)

Data: asfaltenos0136_0001 A22[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604; Mode Linear, Power: 121
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Figura 18: 25/02/11 — RV (Amostra 22)




60

Data: asfaltenos0136_0001.823(c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604: Mode Linear, Power: 121

Falnt. 27 my' Profile 100
100
&0
0
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400
Yalnt 27 mi[surm= 2681 m%] Profiles 1-100 Unsmoothed
2914178}
100
50 114302
B16{r1098} 1366{r4703}
1}
100 200 300 400 500 600 700 800 [00 1000 1100 1200 1300 1400
mz

Figura 19: 02/03/11 Petr6leo UC (Amostra 47)

Data: asfaltenos0136_0001.B20[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Bigtech Axima Confidence 2.8.2 20080604: Mode Linear, Power: 121
Yolnt 48 mv' Profile 100
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Figura 20: 02/03/11 RAT UC (Amostra 44)

Data: asfaltenos0136_0001.C22[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604; Mode Linear, Power: 121
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Figura 21: 02/03/11 RV (Amostra 70)
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Data: asfaltenos0136_0001.B24[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 22: 02/03/11 Petr6leo UN (Amostra 48)

Data: asfaltenos036_0001.C21[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Bigtech Axima Confidence 2.8.2 20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 23: 02/03/11 RAT UN (Amostra 69)

Data: asfaltenos0136_0001.C22[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604; Mode Linear, Power: 121
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Figura 24: 02/03/11 RV (Amostra 70)
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Data: asfaltenos0136_0001.B74[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2 20080604 Mode Linear, Power: 121
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Figura 25: 02/03/11 Petroleo UV (Amostra 38)

Data: asfaltenos0136_0001.D1[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2 20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 26: 02/03/11 RAT UV (Amostra 73)

Data: asfaltenos0136_0001.C22[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8 2 20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 27: 02/03/11 RV (Amostra 70)
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Data: asfaltenos0136_0001.C12[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 28: 29/03/11 Petr6leo UC (Amostra 60)

Data: asfaltenos0138_0001.B6[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Bigtech Axima Confidence 2.8.2 20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 29: 29/03/11 RAT UC (Amostra 30)

Data: asfaltenos0136_0001.85[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604; Mode Linear, Power: 121
Yalnt. 22 miv[surn= 2170 ] Profiles 1-100: Averaged
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Figura 30: 29/03/11 RV (Amostra 29)
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Data: asfaltenos0136_0001.C8[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 31: 29/03/11 Petr6leo UN (Amostra 56)

Data: asfaltenos0138_0001.B8[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Bigtech Axima Confidence 2.8.2 20080604: Mode Linear, Power: 121
%lnt 74 mv[surm= 7354 mv] Profiles 1-100: Averaged
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Figura 32: 29/03/11 RAT UN (Amostra 32)

Data: asfaltenos0136_0001.85[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604; Mode Linear, Power: 121
Yalnt. 22 miv[surn= 2170 ] Profiles 1-100: Averaged
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Figura 33: 29/03/11 RV (Amostra 29)
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Data: asfaltenos0136_0001.C5[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 1159
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 34: 29/03/11 Petroleo UV (Amostra 53)

Data: asfaltenos0136_0001.B10[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Bigtech Axima Confidence 2.8.2 20080604: Mode Linear, Power: 121

Yolnt 54 my Profile 100
100
a0
1}
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400
Yalnt S4 miy[sum= 5443 m*] Profiles 1-100 Unsmoothed
256{1523}
100
50
0
100 200 300 400 500 BOO 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400
%4

Figura 35: 29/03/11 RAT UV (Amostra 34)

Data: asfaltenoz0136_0001.B5[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 36: 29/03/11 RV (Amostra 29)
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Data: asfaltenos0136_0001.A10[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2003 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 37: 28/10/10 RV (Amostra 10)

Data: asfaltenos0136_0001.A12[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2003 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2.8.2.20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 38: 22/10/10 RV (Amostra 12)

Data: asfaltenos0136_0001.A419[c] 10 Oct 2011 10:57 Cal: tof 1 Oct 2008 11:59
Shimadzu Biotech Axima Confidence 2 8 2 20080604: Mode Linear, Power: 121
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Figura 39: 25/02/11 Petréleo (Amostra 19)
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8.3. Anexo 3: Resultados do Minitab para regressao do PC1 e PC2
(Fluorescéncia) e predigcdo do °API

Regression Analysis: API versus score PC1; score PC2

The regression equation is
API = 26,3 + 0,0837 score PCl - 0,0343 score PC2

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 26,3494 0,5295 49,76 0,000
score PC1l 0,08366 0,03895 2,15 0,041
score PC2 -0,03427 0,05751 -0,60 0,556

S = 2,94809 R-Sgq = 15,1% R-Sg(adj) = 9,0%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 2 43,184 21,592 2,48 0,102
Residual Error 28 243,354 8,691

Total 30 286,538

Source DF Seqg SS

score PC1l 1 40,097
score PC2 1 3,086

Unusual Observations

SCore
Obs PC1 APT Fit SE Fit Residual St Resid
3 25,5 31,809 29,267 1,729 2,542 1,06 X
4 16,5 35,316 28,145 1,084 7,171 2, 62R
5 12,8 35,177 26,986 1,032 8,191 2,97R

R denotes an observation with a large standardized residual.
X denotes an observation whose X value gives it large leverage.
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8.4. Anexo 4: Script para calculo do PLSR através do Matlab

close all
clear all
load 'maldi2'

X = zscore (maldi);

Y = zscore (BulkExp) ;

[n,p] = size(X);

[XL,YL,XS,YS,Beta, PCTVAR,MSE, Stats] = plsregress(X,Y,13,'CV',10);

figure(l),hold on,plot(1:13,cumsum(100*PCTVAR(2,:)), "'-bo");

title('Scree Plot PLSR/LDI-TOF')
xlabel ('Numero de componentes PLSR');
ylabel ('Varidncia acumulada em Y (%)');

figure (2) ,hold on,plot(1:13,cumsum (100*PCTVAR(1l,:)), " '-ro');

title('Scree Plot PLSR/LDI-TOF')
xlabel ('Numero de componentes PLSR');

Q

ylabel ('Varidncia acumulada em X (%)');

figure (3),hold on,plot(0:13,MSE(2,:), 'b-0");
title('Erro quaratico médio estimado na predicdo (MSEP) PLSR/LDI-TOF')

xlabel ('Numero de componentes PLSR');
ylabel ("MSEP'") ;

Yfit = [ones(n,1l) X]*Beta;

figure (4),hold on,plot(Y(:,1),¥Yfit(:,1),'bo");

title('Ajuste para API - PLSR/LDI-TOF');
xlabel ('Valor experimental');
ylabel ('Valor ajustado pelo modelo');

legend ({'13 componentes'}, 'location', '"NW'");
figure (5),hold on,plot(Y(:,2),Yfit(:,2),'c"");

)

title('Ajuste para % Asfaltenos - PLSR/LDI-TOF')

xlabel ('Valor experimental');
ylabel ('Valor ajustado pelo modelo');

legend ({'13 componentes'}, 'location', 'NW'");

figure (6),hold on,plot(Y(:,3),¥Yfit(:,3),
title('Ajuste para RC - PLSR/LDI-TOF'")
xlabel ('Valor experimental');

k)

ylabel ('Valor ajustado pelo modelo');
legend ({'13 componentes'}, 'location', '"NW'");
TSSapi = sum((Y(:,1)-mean(Y(:,1)))."2);
RSSapi = sum((Y(:,1)-Yfit(:,1))."2);
rsquared api = 1 - RSSapi/TSSapi
TSSasf = sum((Y(:,2)-mean(Y(:,2))) .72);
RSSasf = sum((Y(:,2)-Yfit(:,2))."2);
rsquared asf= 1 - RSSasf/TSSasf

TSS RC = sum((Y(:,3)-mean(Y(:,3)))."2);
RSS RC = sum((Y(:,3)-Yfit(:,3))."2);
rsquared RC = 1 - RSS RC/TSS RC

residuals = Y - Yfit;

figure(7) ,hold on,hist (residuals(:,1))
title('Distribuicdo de Residuos para API
xlabel ('Residuo') ;

ylabel ('Frequéncia');

(PLSR/LDI-TOF) ") ;

(
legend ({'13 componentes'}, 'location', 'NW');
(

figure (8) ,hold on,hist (residuals(:,2))



Q

title('Distribuicé&o de Residuos para %
xlabel ('Residuo');

ylabel ('Frequéncia');

legend ({'13 componentes'}, 'location',’
figure (9),hold on,hist (residuals(:,3))

Asfaltenos (PLSR/LDI-TOF)"');

NW'") ;

title('Distribuicdo de Residuos para RC (PLSR/LDI-TOF)"');

xlabel ('Residuo') ;
ylabel ('Frequéncia');
legend ({'13 componentes'}, 'location',"’

figure (10),hold on,plot(Yfit(:,1),resi
title ('Residuos por Observacgédo para AP
xlabel ('Valor ajustado pelo modelo');
ylabel ('Residuo');

legend ({'13 componentes'}, 'location’',’
figure (11l),hold on,plot(Yfit(:,2),resi
title ('Residuos por Observacgédo para %
xlabel ('Valor ajustado pelo modelo');
ylabel ('Residuo');

legend ({'13 componentes'}, 'location',’
figure (12),hold on,plot(Yfit(:,3),resi
title ('Residuos por Observacgédo para RC
xlabel ('Valor ajustado pelo modelo');
ylabel ('Residuo');

legend ({'1l3 componentes'}, 'location','

NW'") ;

duals(:,1), 'mo")
I (PLSR/LDI-TOF)");

NW') ;
duals(:,2), 'm+")
Asfaltenos (PLSR/LDI-TOF)"');

NW') ;
duals(:,3),'m"™")
(PLSR/LDI-TOF) ") ;

NW'") ;
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8.5. Anexo 5: Resultados do PLSR/Fluorescéncia com o uso de 10

componentes

Variancia acumulada em X

Variancia acumulada em Y (%)

Scree Plot PLSR/Fluorescéncia
100

90

80~

70

60 -

50

20~

10 r r r r r r
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

NUmero de componentes PLSR

Figura 40: Variancia acumulada na matriz Y (PLSR/Fluorescéncia)

Scree Plot PLSR/Fluorescéncia
100~ o5 )

951
9
85
80|
75~

70H

65 r r r r r r
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Ndmero de componentes PLSR

Figura 41: Variancia acumulada na matriz X (PLSR/Fluorescéncia)
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Erro quaratico médio estimado na predigdo (MSEP) PLSR/Fluorescéncia
4~

MSEP

26 r r r r r r r r r r
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

NUmero de componentes PLSR

Figura 42: MSEP em funcéo do numero de componentes (PLSR/Fluorescéncia)

Ajuste para API - PLSR/Fluorescéncia

O 10 componentes

2.5

Valor ajustado pelo modelo
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-1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Valor experimental

Figura 43: API calculado em funcdo do APl experimental (PLSR/Fluorescéncia) com 10 componentes



Valor ajustado pelo modelo

Figura 44: Teor de asfaltenos calculado em funcéo do experimental (PLSR/Fluorescéncia) com 10

Valor ajustado pelo modelo

15
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Ajuste para RC - PLSR/Fluorescéncia
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Figura 45: RC calculado em funcdo do RC experimental (PLSR/Fluorescéncia) com 10 componentes
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Distribui¢cdo de Residuos para AP| (PLSR/Fluorescéncia)

{ N 10 componentes

6,.

Frequéncia

0
-0.25 -0.2 -0.15 -0.1 -0.05 0 0.05 01 0.15 0.2 0.25
Residuo

Figura 46: Distribuicdo de Residuos para o0 modelo do API (PLSR/Fluorescéncia) com 10 componentes

Distribuic&o de Residuos para % Asfaltenos (PLSR/Fluorescéncia)

{ N 10 componentes

7.—.

Gﬁ

Frequéncia
N

w

-0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3
Residuo

Figura 47: Distribuicdo de Residuos para o modelo do teor de asfaltenos (PLSR/Fluorescéncia) com 10
componentes
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Distribuic&o de Residuos para RC (PLSR/Fluorescéncia)

{ N 10 componentes

Frequéncia

-0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3
Residuo

Figura 48: Distribuicdo de Residuos para o modelo do RC (PLSR/Fluorescéncia) com 10 componentes



8.6. Anexo 6: Resultados do PLSR/LDI-TOF com o uso de 13

componentes

Variancia acumulada em Y (%)

Variancia acumulada em X (%)

100~

70~

60 [~

50~

40

Scree Plot PLSR/LDI-TOF

_o—e—9—9°

r r r r r r L

30
0

2 4 6 8 10 12 14
Numero de componentes PLSR

Figura 49: Variancia acumulada na matriz Y (PLSR/LDI-TOF)

55~
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40 -

35~

25~

20~

10

Scree Plot PLSR/LDI-TOF

r r r r r r L

2 4 6 8 10 12 14

Numero de componentes PLSR

Figura 50: Variancia acumulada na matriz X (PLSR/LDI-TOF)
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MSEP

Figura 52:

Erro quaratico médio estimado na predi¢cdo (MSEP) PLSR/LDI-TOF
3.15r

3.05
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2.9

2.85

2.8

2.75
0 2 4 6 8 10 12 14

NUmero de componentes PLSR

Figura 51: MSEP em fun¢&o do nimero de componentes (PLSR/LDI-TOF)

Ajuste para API - PLSR/LDI-TOF

O 13 componentes ©

151

Valor ajustado pelo modelo
@

r r r r
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5
Valor experimental

API calculado em fungdo do API experimental (PLSR/LDI-TOF) com 13 componentes
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Valor ajustado pelo modelo
B

Ajuste para % Asfaltenos - PLSR/LDI-TOF

A 13 componentes
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Figura 53: Teor de asfaltenos calculado em funcédo do experimental (PLSR/LDI-TOF) com 13

Figura 54:

Valor ajustado pelo modelo

componentes

Ajuste para RC - PLSR/LDI-TOF
25

+ 13 componentes 4?;45%

_2 r r r r r r r L
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 25
Valor experimental

RC calculado em fung&o do RC experimental (PLSR/LDI-TOF) com 13 componentes
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Frequéncia

Distribuic&o de Residuos para AP| (PLSR/LDI-TOF)

{ N 1 componentes
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Figura 55: Distribuicdo de Residuos para o modelo do API (PLSR/LDI-TOF) com 13 componentes

Frequéncia

Distribuicdo de Residuos para % Asfaltenos (PLSR/LDI-TOF)
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Figura 56: Distribuicdo de Residuos para o modelo do teor de asfaltenos (PLSR/LDI-TOF) com 13

componentes
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Distribuicéo de Residuos para RC (PLSR/LDI-TOF)

{ N 1 componentes
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Figura 57: Distribuicdo de Residuos para o modelo do RC (PLSR/LDI-TOF) com 13 componentes



