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Regresséo Linear Mdltipla.

A gasolina é uma mistura complexa de hidrocarbonetos com ponto de ebulicao
<200°C, em que os hidrocarbonetos que constituem esta gama de ebuli¢cdo
tém 4 a 12 atomos de carbono. Esta pode ser produzida por varios processos,
e devido as suas diferentes composicdes é necessario elaborar misturas, dos
chamados Componentes de Gasolina, processo normalmente designado por
Blending. O Reformado é uma das correntes de refinaria usada como
Componente de Gasolina.

No sentido de caracterizar o comportamento da gasolina e seus componentes,
na resisténcia a detonacéao, foi introduzido o conceito de NUumero de Octano. A
determinagdo do nimero de octano € feita pelos métodos ASTM D 2699 e
ASTM D 2700, respectivamente designados por RON (Research Octane
Number) e MON (Motor Octane Number), através de um motor de referéncia,
designado por CFR (Cooperative Fuel Research).

O que se propde neste trabalho é o desenvolvimento de um método alternativo
(modelo matematico por regressao linear multipla), mais econémico e mais
rapido para a determinacdo do Numero de Octano, no Reformado a partir da
sua composicdo. A composicdo é determinada por cromatografia gasosa
multidimensional que separa a amostra por grupos de compostos (i-parafinas,
n-parfinas, i-olefinas, n-olefinas, c-olefinas, Nafténicos e Aromaticos) e dentro
de cada grupo por nimeros de carbono.

Para tal foram consideradas as amostras de Reformado no periodo de 2003 a
2006 e desenvolvidos varios modelos pelo método de seleccdo de regressores
Stepwise, recorrendo ao SPSS. O melhor modelo obtido apresenta um Rzajustado
de 0,80, e de acordo com o teste t, os resultados obtidos pelo motor CFR e
pelo modelo ndo sdo estatisticamente diferentes. A diferenca entre o RON
determinado pelo motor CFR e pelo modelo é apenas em 12% dos casos
superior a reprodutibilidade de método ASTM D 2699 (0,7).
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Gasoline is a complex mixture of hydrocarbons with a boiling point <200°C, the
hydrocarbons that constitute this range of boiling points can have 4 to 12
carbon atoms. This can be produced from various production processes and
due to the different composition it is necessary blend this different fuel streams,
referred to as Gasoline Components, this process is known as Blending.
Reformate is one of the refinery streams used as Gasoline Component.

To characterize the anti-knocking behaviour of gasoline and its components it
was introduced the concept of Octane Number. The Octane Number is
measured in a standardized CFR (Cooperative Research Fuel) engine
following the standard methods ASTM D 2699 and ASTM D 2700, respectively
known as RON (Research Octane Number) and MON (Motor Octane Number).
The purpose of this work is the development of an alternative method (Multiple
Linear Regression Model) more economic and faster for the determination of
the Octane Number, in Reformate from its composition. The composition is
determinate by multidimensional gas chromatography that separates the
sample in groups of components (i-paraffins, n-paraffins, i-olefins, n-olefins, c-
olefins, naphthenes and aromatics) and within each group in carbon numbers.
For this purpose it was considered the Reformate samples between 2003 and
2006 and several models were developed based on the Stepwise method,
recurring to SPSS. The best model showed an R?,=0,80 and according with the
t test the results of the CFR engine and model were not statistically different.
The difference between the RON that was determined by the CFR engine and
the model is only superior in 12% of the cases of the reproducibility method
ASTM D 2699 (0,7).
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1. INTRODUGAO

O petréleo é uma mistura complexa de hidrocarbonetos constituidos
essencialmente por atomos de carbono e hidrogénio. A sua formacgdo teve
origem ha centenas de milhdes de anos, a partir de restos vegetais e animais
e encontra-se depositado no solo a varias profundidades. A sua composicao
exacta varia consoante o local de extraccao [1].
Apesar de existirem referéncias histéricas sobre a sua existéncia cerca de
3000 anos antes de Cristo, o petrdleo foi olhado ao longo da maior parte da
histéria da humanidade como uma mera curiosidade. A sua emergéncia como
recurso estratégico de fundamental importancia econdmica é uma realidade
com pouco mais de um século, e associada ao desenvolvimento tecnoldgico
que marcou o0s processos de extraccao e refinagao, assim como ao
alargamento da sua utilizacdo aos mais diversos sectores da actividade
humana [1].
Nos dias de hoje, o petréleo assume uma importancia impar no ambito dos
recursos estratégicos fundamentais. Os choques petroliferos de 1973 e 1979
colocaram a descoberto a verdadeira dependéncia das economias mais
avancadas do mundo em relacao a este recurso, bem como reforcaram o
sentimento de poder dos paises detentores das maiores reservas [1].
A industria petrolifera esta claramente dividida em duas grandes areas: uma
gue compreende a pesquisa, exploragcao e produgao e outra que engloba o
transporte, refinacdo e logistica. Na primeira importa avaliar parametros tais
como o dominio mineiro sobre a zona de interesse, o risco politico e
econdmico subjacente e a logistica, antes de iniciar esta etapa. Na segunda, e
uma vez que o petréleo bruto contém centenas de diferentes tipos de
hidrocarbonetos, é necessario separa-los e transforma-los a fim de se obterem
os produtos pretendidos. A diversidade desses produtos, assim como as suas
caracteristicas implicam um conjunto complexo de operacdes de refinagao, as
quais se podem dividir em 3 grupos fundamentais [2]:

> Operacbes fisicas de separacdo - incluem o fraccionamento por

destilacdo e a extraccdao por solvente. Sdo operagdes que permitem

separar varios produtos utilizando as diferencas de pontos de ebulicao,

a densidade ou a solubilidade em solventes selectivos [2].
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> Operacbes quimicas de conversdo molecular - reinem todas as
operagbes que se destinam a alterar a estrutura molecular dos
componentes do petrdleo de forma a obter produtos com determinadas
caracteristicas. Estas operacdes efectuam-se em condicdes variaveis de
pressao e temperatura, podendo utilizar-se ou nao um catalisador e
decorrerem em atmosfera de hidrogénio [2].
> Operacbes fisicas ou quimicas de tratamento - destinadas a
melhorar a qualidade dos varios derivados do petrdleo por remocao de
certas impurezas [2].
Das areas da industria petrolifera, em Portugal apenas existe a area da
refinacdao, uma vez que a pesquisa de reservas de hidrocarbonetos ainda nao
detectou petrdleo em quantidade que permita a sua extraccdo no nosso pais,
em condicdes econdmicas favoraveis [1].
No ambito da refinacdo, Portugal possui duas refinarias, uma situada no Porto
e outra em Sines. Ambas sdo propriedade da Galp Energia, detentora do
monopdlio da refinacdo em Portugal. A Refinaria de Sines possui uma
capacidade de destilacao instalada de 10,4 milhdes de toneladas/ano e esta
orientada para maximizar a produgao de gasolinas. A Refinaria do Porto tem
uma capacidade de destilagdao instalada de 4,8 milhdes de toneladas/ano e
estd orientada para a producdao de combustiveis, lubrificantes, ceras de
petroleo, produtos aromaticos de base e solventes industriais. As duas
refinarias dispdem de instalagdes tecnologicamente actualizadas sendo que as
suas valéncias ndo se sobrepdem, mas complementam-se relativamente as
necessidades do pais [2].
A Refinaria do Porto iniciou a sua laboracdo em 1969 e conjuga as Fabricas de
Combustiveis, Oleos Base, Lubrificantes e Aromaticos [2].
No caso da Fabrica de Combustiveis, é constituida por 14 Unidades
Processuais, Figura 1, que utilizando o petréleo bruto como matéria-prima
obtém toda a gama de produtos combustiveis incluindo grande parte da
matéria-prima que alimenta a Fabrica de Aromaticos. Dada a flexibilidade e
interligacdo das suas instalagdes, trata uma grande variedade de petrdleos
brutos, escolhidos caso a caso, de acordo com as suas caracteristicas e as

necessidades do mercado [2].
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Assim, o petrdleo bruto alimenta a Unidade de Destilacdo Atmosférica da
Fabrica de Combustiveis (Unidade 3000), que o separa em cinco grandes
fraccoes mais simples que serao tratadas em unidades processuais a jusante,
passando a constituir componentes de produtos comerciais. Estas cinco
fraccoes sao designadas por: Produtos de Topo (leves), Gasolina Pesada,

Petrdleo, Gasdleo e Residuo Atmosférico [2].

.| Tratamento PRENEE
Recuperagdo de Gases FEROEAND
o Bl — S,
—  ——— ? LEVE
T Tratamento Dessulfuragio . Reformagdo | | Aromiticos |
| Gasol. Leve | \Gas.Pesada Il Catalitica ll i :
e Splitter
‘Dessulfuragda | | Reformagio “Rﬂfﬂﬂﬂ.
| Gas.Pe=zada | F .
| Catalitica I .
e Destilagao ! L Tratamento % on NEFCN DD
?ﬂﬁ_‘“ ;ul'l'lﬂxféfil:i_ % Petroleo r A . ! = R EFDAE MADD
Dessulfuragio Recup. de | s
| .| Gasdleo ll Enxofre
il , H&Iﬂﬂlraﬁ hq. . t e GATHLED
A Gasdleo |
- b=
| Fébrica de

i Oleos Base

== FUEL DLED

Figura 1- Esquema das varias unidades e correntes processuais que constituem a

Fabrica de Combustiveis da Refinaria do Porto da Galp Energia [2].

Ao petroleo separado na destilagdo a pressdo atmosférica sdo removidos
alguns contaminantes e é usado como combustivel para aviagao designado por
Jet-Fuel. O gasoleo proveniente da destilacdo a pressao atmosférica é
dessulfurado, reduzindo drasticamente o seu teor em enxofre. O produto de
topo é redestilado, dando origem a gases incondensaveis (Fuel Gas), gases de
petrdleo liquefeitos (GPL), naftas leve e pesada aos quais sdo posteriormente
removidos os compostos de enxofre. A gasolina pesada é enviada para a
Unidade de Platforming semi-regenerativo e de regeneracdo continua a qual
converte os hidrocarbonetos nafténicos e parafinicos em aromaticos

(reformacdo catalitica). O produto obtido é designado por Reformado,
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apresenta um elevado teor de hidrocarbonetos aromaticos e um numero de
octano também bastante elevado. Este produto é usado como componente de
gasolinas ou como matéria-prima para a Fabrica de Aromaticos [2].

As correntes processuais das varias unidades produtivas de cada uma das
fabricas acima referidas, sao analisadas de acordo com o plano de inspecgao e
ensaios (PIE) de cada fabrica. Este plano foi elaborado por cada uma das
fabricas em conjunto com o laboratdrio e o seu objectivo é definir quais as
caracteristicas analisadas em cada uma das correntes processuais e qual a
periodicidade dessas anadlises. O cumprimento deste plano permite um
controlo diario do processo de producdo, a partir dos resultados obtidos para
cada uma das caracteristicas analisadas nas varias unidades. Nas fases de
movimentacao de produtos e expedicdo, todos os produtos finais sdao também
analisados a fim de verificar a conformidade com as especificacdbes em vigor
antes da sua expedicao. Neste sentido o Laboratdrio da Refinaria do Porto estd
equipado com todos os equipamentos necessarios a realizacdo dos ensaios
quimicos, fisico-quimicos e mecanicos que garantam o controlo processual e a
comprovacao da qualidade dos produtos [2].

A presente dissertacdo procura contribuir para a melhoria continua do
desempenho do Laboratério. Assim o que se propde neste trabalho é o
desenvolvimento de um método alternativo, mais rapido e econdmico para a
determinacdao do Numero de Octano, no Reformado, a partir da sua
composicao cromatografica. Este método tem por base um modelo de
Regressdo Linear Multipla que permite a partir de um Unico ensaio determinar
duas caracteristicas, reduzindo assim o tempo e o0s recursos humanos
necessarios e melhorando com isso a capacidade de resposta do Laboratoério.
Face ao objectivo do trabalho, e uma vez que mais a frente serd usada a
composicao do Reformado para o desenvolvimento do modelo, no ponto
seguinte sera feita uma caracterizacdo da composicao do petréleo bruto uma
vez que esta na origem de todo o processo de refinagao.

De seguida sera feita também uma caracterizacao da gasolina, uma vez que o
Reformado, corrente processual em estudo neste trabalho, ¢ um dos
componentes usado na producdo de gasolina. Assim sera apresentada a sua
forma de producdo, composicao, caracteristicas de interesse, e a importancia

de algumas delas no funcionamento dos motores automdéveis.
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2. CARACTEBIZA(;Z\O DE PETROLEOS BRUTOS E PRODUTOS DE
REFINACAO

2.1 COMPOSIGAO DOS PETROLEOS BRUTOS

Os petrdleos brutos sdo misturas naturais de hidrocarbonetos e de derivados
organicos de enxofre, azoto e oxigénio, existentes no subsolo, no estado
liguido. A estas misturas juntam-se normalmente outras substancias,
designadamente agua, matéria inorganica e gas sulfidrico, cuja posterior
separagao nao altera a composicao organica da mistura original [3].

Do ponto de vista fisico, o petrdleo bruto varia desde liquidos relativamente
pouco viscosos, de cor palha escura, até fluidos muito viscosos, semi-sdlidos.
A sua massa volumica oscila entre 790 e 1010 kg/m’ e a viscosidade varia
muito desde 0,7 até 42.000 cP. Os petroleos brutos sdo substancias
inflamaveis em condicdes ambientais e exalam cheiros que variam duma
quase fragancia até um odor repulsivo (caracteristico dos compostos orgénicos
de enxofre) [3].

Apesar da grande diversidade observada nas caracteristicas fisicas, tal ndo se
verifica no que diz respeito a composicdo elementar, que varia entre limites
relativamente estreitos, Tabela 1. A explicacdo para esta particularidade é o
facto dos diferentes petrdleos brutos serem constituidos por hidrocarbonetos

pertencentes a reduzidas séries ou familias, Tabela 2 [3].

Tabela 1- Composicao elementar média dos petréleos brutos [3].

Elemento %m/m
Carbono 83,9-86,8
Hidrogénio 11,0-14,0
Enxofre 0,04-6,0
Azoto 0,10-1,50
Oxigénio 0,10-0,50
Metais 0,005-0,015
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Tabela 2-Composicdo tipica de alguns petréleos brutos de diferentes origens [4].

Fonte de Petréleo Parafinas | Aromaticos | Nafténicos Enxofre Densidade Ndmero
Bruto (%vol) (%vol) (Y%om/m) (Y%om/m) API de Octano

Nigéria (Leve) 37 9 54 0,2 36 60
A.Saudita (Leve) 63 19 18 2 34 40
A.Saudita (Pesado) 60 15 25 2,1 28 35
Venezuela (Pesado) 35 12 53 2,3 30 60
Venezuela (Leve) 52 14 34 1,5 24 50
USA- Midcont. - - - 0,4 40 -
USA- Texas 46 22 32 1,9 32 55
Brent- Mar do Norte 50 16 34 0,4 37 50

2.2 HIDROCARBONETOS PRESENTES NOS PETROLEOS BRUTOS

Os petrdleos brutos sdao constituidos por moléculas de hidrocarbonetos que
podem ter desde 1 a 60 atomos de carbono. As propriedades desses
hidrocarbonetos dependem do numero e dos diferentes arranjos dos atomos
de carbono e hidrogénio nas moléculas [3].
Os hidrocarbonetos que contém até 4 atomos de carbono estdo normalmente
no estado gasoso, os que tém entre 5 e 19 atomos de carbono estdao no
estado liquido e os que tém 20 atomos de carbono, ou mais, encontram-se no
estado sélido. Estes hidrocarbonetos agrupam-se da seguinte forma [4]:

> Parafinas, também designadas por alcanos, sdao hidrocarbonetos
lineares, as n-parafinas, ou ramificados, as i-parafinas, de férmula
CnHzni2 normalmente com 1 a 20 atomos de carbono. Exemplos de
parafinas: metano, etano, propano, n-butano, isobutano, pentano, n-

hexano, n-heptano, n-octano, isoctano, etc, Figura 2 [4].

CH, HaC——CHjq Hye” N Hs
metano etano n-butano
HC cH,
H;C
H3C/\/\/\CH3 CH3 CH,
n-heptano isoctano

Figura 2- Estrutura quimica de algumas parafinas.
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> Nafténicos, também designados por cicloparafinas ou cicloalcanos, sao
hidrocarbonetos com estrutura em anel mas sem ligagdes duplas, de
formula C,H,, € com um ou mais anéis por molécula. Exemplos de

hidrocarbonetos nafténicos: ciclopentano, ciclohexano, etc, Figura 3 [4].

O

ciclopentano ciclohexano

Figura 3- Estrutura quimica de alguns compostos nafténicos.

> Olefinas, também designadas por alcenos, sao hidrocarbonetos
lineares, ramificados ou ciclicos, com ligacées duplas de formula C,Hj,.
Exemplos de olefinas: etileno, buteno, isobuteno, etc, Figura 4. Estes
compostos raramente estdao presentes no petrdleo bruto, e surgem

normalmente durante o processo de refinagao [4].

HsC H
H3C
H,C=CH, _\:CH2 H CHy
etileno n-buteno cis-2-buteno

Figura 4- Estrutura quimica de algumas olefinas.

> Aromaticos, sdo hidrocarbonetos com estruturas em anel (anel de
benzeno com 6 atomos de carbono e ligagdes duplas alternadas), com
um ou mais anéis por molécula. Exemplos de hidrocarbonetos

aromaticos: benzeno, tolueno, m-xileno, naftaleno, etc, Figura 5 [4].

CH, CHs
© @ i “CHj “

benzeno tolueno m-xileno naftaleno

Figura 5- Estrutura quimica de alguns compostos aromaticos.
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2.3 CLASSIFICACAO DOS DIFERENTES PETROLEOS BRUTOS

Dada a diversidade de caracteristicas dos petréleos brutos é frequente agrupa-
los segundo uma propriedade fisica ou quimica comum [3].

A densidade API (American Petroleum Institute) é uma caracteristica fisica
usada para agrupar os petréleos brutos e classifica-os em quatro grandes
categorias: Leves, Médios, Pesados e Muito Pesados. Quanto maior for a
densidade API mais leve é o petrdleo e mais baixa é a massa volumica [3].

Os petrdleos brutos também sao agrupados por familias, de acordo com as
familias predominantes na sua composicdao quimica. Designam-se por:
Petrdleos Brutos Parafinicos, Nafténico-Parafinicos, Nafténicos, Aromaticos,
Aromatico-Asfalticos e Aromatico-Nafténicos [3].

Uma outra forma de agrupar os petréleos brutos considera como caracteristica
distintiva o teor em enxofre total. De acordo com este critério os petréleos
brutos dividem-se em ‘sweet’ e ‘sour’ consoante o teor em enxofre é menor

que 1% m/m ou maior e igual a 1%m/m respectivamente [3].

2.4 PRODUTOS DA REFINACAO DO PETROLEO BRUTO

Os diferentes componentes do petrdleo bruto tém pesos moleculares
diferentes e moléculas com diferentes configuracdes e, como tal, diferentes
pontos de ebulicdo. Assim é possivel separa-los por destilacdo em que no topo
da coluna se recolhem os hidrocarbonetos mais leves (essencialmente GPL).
Na base da coluna, no residuo, recolhem-se os hidrocarbonetos mais pesados
e normalmente recolhem-se ao longo da coluna de destilagcao produtos
intermédios tais como nafta, gasolina e gasdleo, por ordem crescente de
pontos de ebulicdo [5]. Tal como esquematizado na Figura 6 e ja mencionado
no ponto 1 quando foi apresentada a Unidade 3000 da Fabrica de

Combustiveis da Refinaria do Porto da Galp Energia.
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3. CARACTERIZACAO DA GASOLINA
3.1 PROCESSO DE PRODUCAO DA GASOLINA

A gasolina é uma combinacdo complexa de hidrocarbonetos, constituidos
principalmente por compostos parafinicos, nafténicos, aromaticos e olefinicos,
com numero de carbonos predominantemente maiores que Cs; (de C; a Cy,) €
uma gama de temperaturas de ebulicao de 30°C a 220°C [6].

Esta combinacdo é produzida a partir da mistura de varias correntes de
refinaria de modo a obter um produto final com as caracteristicas desejadas.
Muitas gasolinas na Europa contém também componentes de origem nao
petrolifera especialmente oxigenados (maioritariamente éteres e alcoois),
Figura 7, e aditivos que podem ser usados para melhorar o desempenho do

combustivel [6].

_CHj CHs
Q o
CHj,
H,C CHj
H3C
CH; CHj
éter metil tert-butilico (MTBE) éter metil tert-amilico (TAME)
H,C
o) CHj 36T\

Hee” > No” OH

éter etil tert-butilico (ETBE) etanol

Figura 7- Estrutura quimica de alguns dos compostos oxigenados adicionados as

gasolinas.

A composicao dos hidrocarbonetos presentes na gasolina varia muito,
dependendo do tipo e da natureza de cada petrdleo bruto processado, dos
processos de refinacdao disponiveis, das condicdes do processo e do balango
global exigido entre a gasolina e os outros produtos de refinagao [6].
As correntes de refinaria mais usadas para a produgao de gasolinas, sao
designadas por Componentes de Gasolina e derivam de varios processos
produtivos [7]:

> Cracking Catalitico — consiste na quebra dos hidrocarbonetos maiores e

com maior ponto de ebulicdo, em hidrocarbonetos na gama dos
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existentes na gasolina e contendo cerca de 30% de compostos
aromaticos e 20-30% de olefinas [7];
> Hidrocraking - quebra de moléculas e hidrogenacdo, produzindo
fraccOes de gasolina mais saturadas e estaveis [7];
» Isomerizagdo - conversao de hidrocarbonetos de cadeia linear em
hidrocarbonetos de cadeia ramificada que como consequéncia produz
um aumento do numero de octano da gasolina [7];
> Reforming - converte os hidrocarbonetos saturados, com baixo nimero
de octano, em hidrocarbonetos com elevado numero de octano
contendo cerca de 60% de compostos aromaticos [7];
> Alquilagdo - reaccao de uma corrente gasosa de olefinas com isobutano
de modo a produzir i-parafinas com elevado nimero de octano [7].
Devido as diferentes composicdes dos Componentes de Gasolina, para se
obter uma gasolina final, é necessario proceder a sua mistura - Blending. O
processo fisico de Blending de componentes é simples mas a escolha dos
componentes a usar, assim como a percentagem de cada um na mistura, é
mais complexo [8]. A operacao é feita por bombagem simultanea de todos os
componentes em que cada propriedade, de cada componente, é uma variavel
e o seu efeito na mistura final é consideravel. Assim é fundamental conhecer
as caracteristicas de cada componente antes de proceder ao seu Blending.
Nos ultimos anos surgiu uma preocupacao crescente dos governos em criar
regulamentos para proteger o meio ambiente. Muitos desses regulamentos
foram feitos com o objectivo de minimizar as emissdes dos automodveis,
nomeadamente em CO (mondxido de carbono), CO, (didxido de carbono), NO,
(compostos de azoto), SO, (compostos de enxofre), VOCs (compostos
organicos volateis) e particulas, para a atmosfera [7].
Inicialmente a maioria dos regulamentos foram dirigidos para os automéveis e
tiveram resultados nas tecnologias, aumentando a eficiéncia dos motores, o
gue reduziu significativamente as emissdes [7]. Posteriormente as
regulamentagbes foram dirigidas para a mudanca da composicao dos
combustiveis (fim dos aditivos a base de compostos de chumbo, menor
volatilidade, menor teor em olefinas e aromaticos) com o objectivo de reduzir

ainda mais as emissOes dos veiculos e torna-las menos toxicas [9].
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Estas novas consideragcbes ambientais alteraram as especificagdes comerciais
das gasolinas e introduziram uma série de dificuldades na sua producdo [9].
As refinarias tiveram que alterar os seus processos de fabrico de modo a
produzir gasolinas menos volateis, com menor teor em olefinas e em
compostos aromaticos, nomeadamente benzeno. Assim passaram a incorporar
componentes de origem ndo petrolifera, compostos oxigenados e outros
aditivos, com o objectivo de compensar as perdas no desempenho do

combustivel provocadas por estas variacdes na composicao [7].

3.2 ESPECIFICACAO COMERCIAL DA GASOLINA

Actualmente a composicao da gasolina varia de refinaria para refinaria e ndo é
apenas um unico critério que caracteriza a sua qualidade [9]. A gasolina, para
além de satisfazer as exigéncias dos motores automéveis, esta adicionalmente
exposta a uma variedade de condicionantes mecanicas, fisicas e quimicas.
Assim as suas propriedades tém que ser um compromisso entre o bom
desempenho do motor, perante condicdes operatorias adversas, e o
cumprimento dos parametros ambientais [10].

Em 2004, a Directiva Europeia 2003/17/CE que regulamenta as especificacdes
de Gasolinas e Gasdleos foi transposta para a lei Portuguesa pelo Decreto de
Lei 235/2004. Esta especificacdao tem como objectivo assegurar que toda a
gasolina comercializada apresenta um padrdao de qualidade minimo para as
caracteristicas fundamentais. A Tabela 3 [11] apresenta os valores das
especificacdes para essas caracteristicas nas Gasolinas Euro Super e Super

Plus.

3.3 CARACTERISTICAS FUNDAMENTAIS DA GASOLINA

Todas as caracteristicas presentes na especificagdo comercial das gasolinas
sdo importantes e tém que ser cumpridas, umas por motivos ambientais,
outras para permitirem o bom funcionamento dos motores automdveis. No
caso das caracteristicas associadas ao motor ha quatro que tém predominante

importancia: a volatilidade, a estabilidade, a corrosdo, e as caracteristicas de

combustdo [7].
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Tabela 3 - Especificagbes para as principais caracteristicas das Gasolinas Euro Super e

Super Plus [11].
Euro Super Super Plus
Caracteristica Unidades Limites Limites
Minimo Maximo Minimo Maximo
Aspecto Claro e limpido Claro e limpido
Cor Violeta Violeta
Massa VolUmica a 15°C Kg/m?3 720 775 720 775
Nidmero de Octano - RON 95 - 98 -
Namero de Octano - MON 85 - 87 -
Pressdo de Vapor:
De 1 de Maio a 30 de Setembro kPa 45,0 60,0 45,0 60,0
Meses de Outubro a Abril kPa 60,0 90,0 60,0 90,0
De 1 de Novembro a 31 de Margo kPa 60,0 90,0 60,0 90,0
Destilagdo
Evaporado a 70°C
De 1 de Maio a 30 de Setembro %vV/v 20,0 48,0 20,0 48,0
De 1 de Outubro a 30 de Abril %v/v 22,0 50,0 22,0 50,0
Evaporado a 100°C %vV/v 46,0 71,0 46,0 71,0
Evaporado a 150°C %vV/v 75,0 - 75,0 -
Ponto Final oC - 210 - 210
Residuo %vV/v 2 - 2
Anadlise de hidrocarbonetos
Olefinas %vV/v - 18,0 - 18,0
Aromaéticos %v/v - 42,0 - 42,0
Benzeno %vV/v - 1,00 - 1,00
Teor em oxigénio %m/m - 2,7 - 2,7
Teor em enxofre mg/kg - 150 - 150
Teor de chumbo g/l - 0,005 - 0,005
Estabilidade a Oxidacdo min 360 - 360 -
Gomas existentes (lavadas com solvente) mg/100 ml - 5 - 5
Corrosao a lamina de Cobre (3h a 50°C) 1 1
Compostos Oxigenados
Metanol %v/v - 3,0 - 3,0
Etanol %vV/Vv - 5,0 - 5,0
Alcool Isopropilico %vV/v - 10,0 - 10,0
Alcool Terbutilico %v/v - 7,0 - 7,0
Alcool Isobutilico %v/v - 10,0 - 10,0
Eteres com 5 ou mais &tomos de carbono
por molécula WiV i 150 i 150
Outros Compostos Oxigenados %vV/v - 10,0 - 10,0
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A volatilidade afecta de varias formas o comportamento do motor. Se for
muito baixa, o motor pode ter dificuldade em arrancar a frio e leva muito
tempo a aquecer. Se for muito elevada, pode provocar problemas de falhas do
motor ou funcionamento irregular em tempo quente. A volatilidade também
tem efeito na economia e energia, podendo influenciar ainda a formacgao de
depdsitos no motor. A relacdo entre a volatilidade e o comportamento do
motor estd associada a grupos de hidrocarbonetos que se encontram em
zonas distintas do intervalo de destilagdao da gasolina. Para a refinagao isto
representa uma limitacdo e portanto um cuidadoso equilibrio dentro do
intervalo de destilagao, de modo que a gasolina permanecga entre os limites de
vaporizacao especificados [12]. A volatilidade é controlada pela pressdo de
vapor e pelo intervalo de destilagdo [7].

A estabilidade da gasolina é conseguida com a incorporacdo de aditivos que a
tornam mais estavel, promovem a limpeza e evitam a formacao de depdsitos
nos motores. Caso contrario a gasolina poderia originar sujidade nos motores
(formacao de gomas) provocada pela sua deterioracao por oxidacao [12]. A
estabilidade da gasolina ¢é controlada por duas das caracteristicas
mencionadas na especificacdo: a estabilidade a oxidacdo e as gomas
existentes [7].

O enxofre presente na gasolina pode provocar corrosao, e depois da
combustdao pode formar gases corrosivos que atacam o motor, o escape e 0
meio ambiente. A corrosdo a ldmina de cobre avalia a actividade do enxofre e
o teor em enxofre reporta o enxofre total presente na gasolina. Estas duas
caracteristicas sdo usadas para avaliar a qualidade do combustivel
relativamente a corrosao [7].

Os combustiveis queimam-se nos motores dos automoveis para deslocar os
émbolos, tal como descrito a frente no ponto 4.1. Uma medida com interesse
€ comparar o volume do cilindro apds o émbolo ter sido totalmente deslocado
pelos gases em expansdo, com o volume do cilindro quando o émbolo estd no
seu ponto superior. Isto representa a taxa de compressao de cada motor. Um
automovel com taxa de compressao de 7,5 necessita, como modelo tipico, de
uma gasolina com niumero de octano de 88 para evitar o fendmeno de
detonacao, definido a frente no ponto 4.2. Aumentando a taxa de compressao

para 9 passa a necessitar de um numero de octano de cerca de 98. Este
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aumento de numero de octano de 10 tem a acompanha-lo um aumento de
cerca de 10% de rendimento, mas esta proporcao de aumento de 1% de
rendimento para cada 1% de aumento do nimero de octano ndo se mantém
indefinidamente. Taxas de compressdao cada vez maiores traduzem-se em
diferencas de rendimento cada vez menores [12]. Assim quanto maior for a
relacdo de compressdo de um motor, maior sera a economia de combustivel e
a poténcia desenvolvida. Esta relacdo, ou taxa de compressdo, é contudo
limitada pelo aparecimento da detonacao. O poder anti-detonante de um
combustivel é expresso em termos do numero de octano. Esta qualidade é&,
como a volatilidade, uma propriedade fundamental das gasolinas. Quanto
maior for o nimero de octano de uma gasolina, melhor podera resistir ao

aparecimento da detonacao e melhor sera o rendimento do motor [12].

Pag. 15 de 110



4. APLICAGAO DA GASOLINA NO MOTOR
4.1 FUNCIONAMENTO DO MOTOR A GASOLINA

Os motores dos veiculos, cujo combustivel usado é a gasolina, sao motores de
explosao ou combustao interna, e seguem um ciclo denominado por Ciclo a
Quatro Tempos ou Ciclo de Otto. Os quatro tempos do ciclo designam-se por:
Admissdo, Compressdo, Explosao e Escape, Figura 8 [13].

Para ter inicio o funcionamento do motor, a valvula de admissdo abre-se
enquanto o pistdo se move para baixo. A gasolina € bombeada a partir do
deposito e misturada com o ar no cilindro, esta fase é designada por
Admissdo. O pistao sobe e comprime a mistura ar-gasolina, na fase de
Compressao, o que torna a explosao mais potente. Quando o pistao atinge o
topo do seu curso, a vela de ignicao produz uma faisca que inflama a gasolina.
A gasolina no cilindro entra em combustdao e expande-se empurrando o
émbolo ao longo do cilindro e gerando assim a poténcia necessaria para criar o
movimento. Logo, a primeira exigéncia de funcionamento para uma gasolina é
que a sua combustdo seja rapida e completa, no interior das cdmaras de
combustdo, de modo a libertar o maximo de energia — Explosdo [13].

De seguida o pistdao atinge o topo do seu curso, a valvula de escape abre-se e
0s gases queimados saem do cilindro pelo tubo existente para esse fim -

Escape [13].

Figura 8 — Quatro tempos de um motor a gasolina: 1-Admissao, 2-Compressao, 3-

Explosao e 4-Escape [14].
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4.2 FENOMENO DE DETONAGAO

Nos motores de combustdo interna, sdo possiveis varios tipos de combustdo.
O processo normal é uma combustdo, rapida e suave, da mistura combustivel
com o ar no motor, devido a propagacao da chama proveniente da faisca entre
os eléctrodos da vela, de acordo com o descrito no ponto anterior [13].

No entanto, quando bolsas com uma mistura de ar e combustivel explodem
espontaneamente na cdmara antes da chama, ocorre um fendmeno
indesejavel chamado detonacdo. Como consequéncia ha um aumento de
pressao local seguido de vibragdes, as quais sao atenuadas apenas quando a
pressao é igual em todos os pontos da camara de combustdo. Este fendmeno
€ acompanhado por um ruido caracteristico e similar a uma série de estalares
metdlicos [15]. A Figura 9 mostra a camara de combustdo em condicdes
normais e em condicdes de detonagdo, assim como os respectivos graficos de

pressao ao longo de um ciclo de funcionamento do motor.

Camara de Combustdo

Foto (vista de cima)

| e Deetonagio

Combustao Limpa I ) Detonacio (Knock)

Press@o Pressfio |
\

J

Parda de poténcia
devido ao sistema
anb-detonagio

» |/

(@) (b)
Figura 9 - (a) Diagrama de combustdo em condicdes normais e de detonacao.

(b) Consequéncias da detonagao [15].

As detonacdes no motor levam a uma reducao do desempenho, mas também

podem danificar gravemente o motor. Podem causar sérios problemas
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mecanicos, térmicos e incidentes destrutivos como a ruptura da cabeca do
cilindro da junta, falha ou parcial fusdo dos pistdes, deterioracao da cabeca
dos cilindros e valvulas [13]. A Figura 9 mostra um émbolo danificado como
consequéncia do fendmeno de detonacao.

No caso dos motores mais recentes, o sistema de gestao do motor encarrega-
se das detonacbes, dessincronizando o motor para evitar que isso ocorra.
Obviamente isto significa que nao ocorre detonagao, no entanto o
desempenho dos veiculos reduz-se significativamente ja que o motor esta a

proteger-se a si mesmo dos efeitos potencialmente nocivos da detonacao,

Figura 9 [15].

4.3 DEFINIGAO DO NUMERO DE OCTANO

Os pontos anteriores mostram como é importante que os combustiveis tenham
grande resisténcia a auto-detonacdo. Qualitativamente sdo conhecidos os
hidrocarbonetos com estruturas preferenciais nesta matéria: parafinas muito
ramificadas, olefinas e aromaticos (benzeno, tolueno, xilenos) sdo muito
resistentes a auto-detonacdo; inversamente as cadeias longas e sem
ramificacdes de parafinas e olefinas, com mais do que quatro atomos de
carbono, sdo mais susceptiveis aos fendmenos de auto-detonacao [13].

De modo a caracterizar o comportamento dos combustiveis ou dos seus
componentes relativamente a resisténcia a detonagao durante a compressao e
antes da ignicdo, sem envolver a composicdo quimica, foi introduzido e usado
universalmente ha mais de 50 anos o conceito de Numero de Octano [13].

De acordo com este conceito, o combustivel em teste é comparado com dois
hidrocarbonetos puros escolhidos como combustiveis de referéncia primarios.
O primeiro é o 2,2,4-trimetilpentano ou isoctano, Figura 2, o qual é muito
resistente a auto-ignicdo e ao qual foi dado arbitrariamente o NUumero de
Octano 100. O outro componente é o n-heptano, Figura 2, o qual tem pouca
resisténcia a detonacdao e ao qual foi atribuido o Numero de Octano zero.
Assim, um combustivel com NUumero de Octano X, € uma mistura com X % v/v
de isoctano e (100-X) %v/v de n-heptano. As misturas do binario isoctano/n-

heptano sdo consideradas combustiveis de referéncia [13].
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A determinacdo do Numero de Octano é feita recorrendo ao uso de um motor
de referéncia designado por CFR (Cooperative Fuel Research) e existem dois
processos padrao para a sua determinagao, designados por RON (Research
Octane Number) e MON (Motor Octane Number). A diferenca entre os dois
consiste essencialmente na velocidade de rotagao, temperatura de admissao e
avanco da faisca. O RON é mais usado do que o MON, e o valor obtido pelo
MON é normalmente 10 a 12 pontos inferior ao RON. Esta diferenca é
designada por sensibilidade e é uma indicacao da sensibilidade do combustivel
a modificacdo das condicdes experimentais, mais extremas (em particular ao
aumento da temperatura) em que se processa o MON [13].
Convencionalmente as gasolinas tém um RON entre 90 e 100 e um MON entre
80 e 90 [13].

4.4 NUMERO DE OCTANO vs DESEMPENHO DO MOTOR

Uma vez conhecido o Numero de Octano do combustivel, os motores devem
ser construidos de modo a prevenir a detonacao em quaisquer que sejam as
condicOes de operagao. As varidveis em causa sao a razao de compressao € o
avanco da ignicao as quais determinam o desempenho do motor (eficiéncia
térmica e poténcia). A poténcia pode sempre ser mantida por avangos
tecnoldgicos como deslocamento de cilindros e razao de transmissdao mas a
eficiéncia térmica estd sempre condicionada pelo Numero de Octano. Assim
guanto maior o Niumero de Octano, melhor serda o seu desempenho € menor o
consumo de combustivel [13].

Verifica-se que a detonacdao depende de fendmenos fisicos e quimicos
complexos e muito relacionados com o design do motor e as suas condicdes
de operacao. Assim nao é possivel caracterizar completamente o desempenho
anti-detonante de uma gasolina com uma Unica medida, pois este estd
intimamente relacionado com o motor no qual é usada assim como com as

condigOes operacionais do mesmo [10].
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4.5 NUMERO DE OCTANO DAS DIFERENTES FAMILIAS DE HIDROCARBONETOS

O RON dos hidrocarbonetos depende da sua estrutura quimica e varia com o
ponto de ebulicdo de cada familia, Figura 10. Para as n-parafinas, o RON é
muito elevado para os componentes mais leves, e decresce com 0 aumento da
cadeia alcancando o zero para o n-heptano. O RON, assim como o MON,
aumenta sempre com o numero e complexidade das ramificagdes laterais. O
MON para parafinas é geralmente 2 a 3 pontos inferiores ao RON [13].

O RON para as olefinas, assim como para as parafinas, depende do
comprimento e das ramificacdes da cadeia. O RON das olefinas é geralmente
mais elevado do que o das parafinas para o mesmo esqueleto carbonado. A
localizacdo das ligacdes duplas no ‘centro’ da molécula tende a aumentar o
RON, pelo menos para os primeiros membros da série. O MON das olefinas é
sempre inferior ao correspondente RON numa média de 10 a 15 pontos, o que
é explicado pela elevada energia de activacdao no processo cinético de auto-
ignicdo. Na pratica, o MON dos combustiveis comercializados correlaciona-se
sempre fortemente com o contetdo em olefinas [13].

Os compostos nafténicos tém sempre valores de RON e MON, superiores aos
dos seus homodlogos nao-ciclicos. Por exemplo o RON do n-hexano é 24,8
enquanto o do ciclo-hexano é 83[13].

O RON dos compostos Aromaticos é sempre superior a 100 (acima de 115-
120). Estes valores estdao numa ordem de magnitude em que ha pouca
precisdo na determinacao do RON. O MON dos Aromaticos também é superior
a 100 mas sempre cerca de 10 pontos inferiores ao respectivo RON [13].

Para além dos hidrocarbonetos alguns compostos organicos oxigenados como
alcoois e éteres sao usados na formulacao de gasolinas. Sdo eles o metanol,
etanol, propanol e butanol, assim como metil e etil éteres obtidos a partir de
olefinas de C; e Cs: éter metil terc-butilico (MTBE), éter etil terc-butilico
(ETBE) e o éter metil terc-amilico (TAME). Todos estes componentes sao
caracterizados por um elevado RON. O MON também é superior a 100 mas a
diferenca RON-MON ¢ elevada, na ordem de 15 a 20 pontos. Os seus valores
sao geralmente estimados, uma vez que o procedimento do motor CFR nao
estd adaptado a estas caracteristicas. Estas substdncias tém um

comportamento bastante diferente dos hidrocarbonetos derivados do petrdleo.
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Normalmente ¢é mais importante conhecer o comportamento destes

componentes na mistura do que no seu estado puro e o seu incremento nas

gasolinas resulta sempre num ganho substancial no nUmero de octano [13].

RON

Aromaticos

Isoparafinas

50

n-Olefinas

n-Parafinas

»

50 100 150

Ponto de Ebulicéo, °C

Figura 10 - Relagdo entre o RON e o ponto de ebulicdo das diferentes familias de

hidrocarbonetos [13].
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5. METODOS PARA A DETERMINACAO DO NUMERO DE OCTANO
5.1 METODOS DE REFERENCIA- ASTM D 2699 e ASTM D 2700

A razao anti-detonante da gasolina é medida num motor laboratorial de um
Unico cilindro, de acordo com os métodos desenvolvidos para o efeito: ASTM D
2699- Caracterizacao do combustivel pelo método Research (RON) e ASTM D
2700- Caracterizagcao do combustivel pelo método Motor (MON) [10].

Tubo de entrada de ar quente

W

Tubo Humificador do ar

Medidor da
velocidade
de Rotagdo

Medidor da Ignigdo de Detonagaq

Filtro do 6leo

Figura 11 - Motor CFR do Laboratério da Refinaria do Porto.

O motor CFR (Cooperative Research Fuel), Figuras 11 e 12, funciona de

acordo com as condicoes de operacdo definidas para cada método, usa um
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Unico cilindro, um ciclo a quatro tempos e razao de compressdo variavel. A
escala do numero de octano é definida pela composicdo volumétrica das
misturas Combustivel de Referéncia Primarias (PRF). Estas misturas sao
preparadas a partir de isoctano e n-heptano, em proporcdes volumétricas de

modo a obter misturas com numeros de octano de 0 a 100. A intensidade da

detonacado (KI) da amostra combustivel € comparada com a de uma ou mais
misturas PRF[16, 17].

DETONATION METER
MODEL 501-C
ADING

Figura 12 - Pormenores do Motor CFR: 1- Medidor da Velocidade de Rotacao, 2-

Medidor da Detonacao, 3- Medidor da Ignicdo da Detonacdo, 4-Contador Analdgico.

A escala do Numero de Octano cobre a gama de 0 a 120 mas estes métodos
tém uma gama de trabalho apenas de 40 a 120 [16,17].

A diferenca entre os dois métodos consiste essencialmente na velocidade de
rotacdo, temperatura de admissao do ar e da mistura. Durante a
determinagao do RON, o motor CFR opera a 600 + 6 rpm, com temperatura
de admissao do ar de 52 + 1°C e sem pré-aquecimento do combustivel. Em
contraste o MON opera a 900 = 9 rpm, com temperatura de admissao do ar de
38 + 2,89C e temperatura da mistura combustivel de 149 + 1°C [16,17].
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O procedimento usado para a determinacdo do RON e MON é o da Razdo de
Compresséo. Neste procedimento os valores de KI sao estabelecidos a partir
de PRF analisados com Numeros de Octano préximos da amostra a analisar e
os varios parametros do motor sdo ajustados de acordo com as indicacdes do
método em uso. A amostra a analisar é introduzida no carburador, o motor é
colocado em funcionamento e o valor obtido no contador analdgico é
convertido em Numero de Octano usando as 'Tabelas Guias de Intensidade de
Detonacdo’ que constam nos métodos, para esse efeito [16,17].

Devem ser feitas duas determinagdes que ndao podem variar entre si mais do
que 0,2, para ambos os métodos, e o Numero de Octano é obtido por
interpolacao dessa média com as misturas padrao, como mostra o Esquema 1
[16,17].

Média das Leituras da NUmero de Octano

Intensidade de Detonacgao (KI)

PRF 1 ,- 60+ ,98
Amostra Combustivel @— p @ N.O.s ,

-51 0]
PRF 2 32 99

K.l -K.l. -
N.O.; = N.O.peey +( — > j[qN'O'PRFZ - N'O'PRFl) =98+ (28 :;j [ﬂ99—98) =9832

Kl pgey = Kl pre,

Esquema 1- Exemplo de calculo da determinagdo do Nimero de Octano.

Em que:

Os valores dos circulos representam diferencgas.

N.O.s= Numero de Octano da amostra combustivel;
N.O.prr1 = NUmero de Octano do PRF inferior;

N.O.prr2= NUmero de Octano do PRF superior;

K.I.s= Intensidade de detonacao da amostra combustivel;
K.I.prr1= Intensidade de detonagao do PRF inferior;

K.I.prr2= Intensidade de detonagao do PRF superior.
A determinacdo do RON e MON usando o motor CFR é complexa e

relativamente dispendiosa, uma vez que o motor requer manutencao

constante e calibragdes frequentes [16,17]. Nas gasolinas finais o numero de
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octano tem que ser determinado por estes métodos para cumprir as
especificagcoes e o produto poder ser colocado no mercado. No entanto para as
correntes processuais e componentes de gasolina podem ser utilizados

métodos alternativos mais rapidos e menos dispendiosos.

5.2 METODOS ALTERNATIVOS

A complexidade da determinagcao do RON e MON pelo motor CFR, suscitou
desde sempre interesse por parte de inUmeros investigadores, para o
desenvolvimento de métodos alternativos a sua execugao.

Uma vez que muitas das propriedades fisicas e quimicas das gasolinas estao
directamente relacionadas com a sua composicao, uma alternativa para a
determinacao do RON é o uso da composicao da gasolina.

Existem varias técnicas analiticas para a determinacdo da composicdo das
gasolinas, a partir da qual se pode calcular o RON. A desvantagem da maioria
delas, dada a precisdo necessaria a obtencao do RON, é o facto da composicao
obtida ser pouco detalhada. Quanto mais detalhada for a composigao obtida
para a gasolina maior precisdao é conseguida na previsao do RON [9].

Técnicas analiticas como a Adsorcao com Indicador de Fluorescéncia, Infra-
Vermelho e Ressonancia Magnética Nuclear podem apenas fornecer
informagdes limitadas sobre a composicao correspondente a grupos
estruturais como compostos aromaticos, olefinas e compostos saturados.
Estas limitagdes analiticas na analise detalhada da composicao fazem com que
estes métodos ndo sejam tdo precisos na previsdao do numero de octano, com
a excepgao dos casos em que a gasolina é constituida predominantemente por
um Unico grupo estrutural [9].

Pelo contrario, os métodos que usam Cromatografia Gasosa (GC) com
modernas colunas capilares, promovem uma excelente separagao da maioria
dos hidrocarbonetos constituintes da gasolina, e proporcionam a obtencao de
dados de composicdo detalhados muito para além dos grupos estruturais,
podendo por isso ser usados para a previsao mais precisa do numero de
octano [9].

Em 1955, Schoen e Mrstik [18] desenvolveram uma correlacdao grafica para

prever o nUmero de octano para misturas binarias. Esta correlagcdo tinha por
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base o numero de octano e a concentracao em olefinas de cada um dos dois
componentes que se pretendiam misturar. Este método foi redefinido, em
1959 por Stewart [19], e aplicado a misturas multi-componentes, com
resultados mais consistentes.

Healy, et al. [20], em 1959, correlacionaram misturas de componentes de
gasolina com diferentes niveis do nimero de octano e diferentes tipos de
hidrocarbonetos em cada um dos componentes de gasolina. No entanto se
este modelo for usado para prever o comportamento da mistura de novos
componentes, podem ser obtidos valores pouco razoaveis, especialmente se o
tipo de hidrocarbonetos ou o numero de octano dos novos componentes
estiver fora da gama dos componentes previamente testados.

Auckland e Charnock [21] desenvolveram, em 1969, um indice para o RON em
misturas lineares obtido por combinagdo linear das propriedades molares
parciais dos componentes que as constituem. Este indice de mistura é um
valor hipotético obtido por extrapolacdo e a obtencdo deste valor é andloga a
obtengcao da propriedade molar de uma solugao. Desde que as propriedades
molares parciais dependam da composicao, é possivel determinar o indice de
mistura. No entanto esta aproximacdo é limitada, este método sé pode ser
usado para encontrar valores de componentes de mistura com uma
composicao particular e ndao pode ser usado para prever os seus valores de
mistura em outras misturas [21].

Trés anos mais tarde, em 1972, Anderson et al. [22], agruparam os
compostos obtidos por cromatografia, na caracterizacao de gasolinas e
componentes de gasolina, em 31 grupos, Tabela 4. Alguns desses grupos,
consistiam apenas num componente enquanto outros eram misturas de
componentes, agrupados pelo facto de terem estruturas quimicas idénticas e
por pertencerem a uma estreita gama de pontos de ebulicdo. Definiram um
modelo para o calculo do RON a partir da definicdo do RON numa mistura de
n-heptano com o isoctano, eq.1 [22].

RON=a;xi+axxs (eq1)

Em que x; e X, sdao as fraccoes em volume do n-heptano e do isoctano na

mistura e a; e a, sao os valores do RON do n-heptano (RON=0) e do isoctano
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(RON=100). E generalizaram esta equacgao para os restantes componentes da
mistura, eq.2 [22].

g=31
RON = ) b, W, (eq.2)
g=1
Em que:

W, é a fraccdo em massa do grupo g na mistura.

by € 0 nimero de octano do grupo g na mistura.

No entanto, em misturas com outros componentes para além do n-heptano e
do isoctano o RON efectivo dos compostos € fungao da sua concentracdo e da
composicao da mistura. O que significa que para se obter um RON preciso da
mistura deve-se ter em conta os termos de interaccao e os termos nao-
lineares. Porém devido a possivel complexidade desses termos de interaccao
foram produzidos apenas modelos lineares simples. O que diferia entre cada
um dos quatro modelos era a forma como os valores de by eram obtidos [22]:
» Modelo 1 - RON dos componentes puros publicados
O projecto API 45 [23] publicou tabelas com os numeros de octano para
uma vasta gama de hidrocarbonetos. Estes foram usados para calcular os
valores de by da eq.2. Nos grupos constituidos apenas por um componente
o RON é igual ao apresentado pelo projecto API. Nos restantes casos os
valores de RON foram estimados tendo em conta o RON dos componentes
puros e a sua proporcao na mistura [22].
» Modelo 2 - RON das misturas publicados
O projecto API 45 [23] também publicou o0 RON medido em misturas para
uma elevada gama de hidrocarbonetos. Estes valores de RON foram
calculados em misturas com 48%yv/v de isoctano, 32%yv/v de n-heptano e
20%v/v do hidrocarboneto em questdao. Foi calculado o RON para cada
grupo do mesmo modo mas usando agora estes novos valores de by [22].
> Modelo 3 e 4 - RON efectivo estimado por regressao linear
O numero de octano da mistura, by, foi estimado por regressdo linear
multipla a partir dos dados provenientes de 460 amostras, representativas
de uma vasta gama de gasolinas finais e componentes de gasolina, Tabela
4 [22].
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Os quatro modelos foram testados em 88 amostras cobrindo toda a gama de

componentes de gasolina assim como de gasolinas finais.

Tabela 4 - Grupos usados para caracterizar as gasolinas (de acordo com a ordem de

eluicdo) e coeficientes para estimar o RON das gasolinas [22].

Coeficiente de
Grupo Componentes de cada grupo
Regresséo, b,
1 componentes antes do n-butano 103,9
2 n-butano 88,1
3 n-butano a i-pentano (excluindo) 144,3
4 i-pentano 84,0
5 i-pentano a n-pentano (excluindo) 198,2
6 n-pentano 67,9
7 n-pentano a 2-metilpentano (excluindo) 95,2
8 2-metilpentano a 3-metilpentano (incluindo) 86,6
9 3-metilpentano a n-hexano (excluindo) 95,9
10 n-hexano 20,9
11 n-hexano a benzeno (excluindo) 94,9
12 benzeno 105,2
13 benzeno a 2-metil-hexano (excluindo) 113,6
14 2-metil-hexano a 3-metil-hexano (incluindo) 80,0
15 3-metil-hexano a n-heptano (excluindo) 97,8
16 n-heptano -47,8
17 n-heptano a tolueno (excluindo) 62,3
18 tolueno 113,9
19 tolueno a 2-metilpentano (excluindo) 115,1
20 2-metil-heptano a 3-metil-heptano (incluindo) 81,7
21 3-metil-heptano a n-octano (excluindo) 109,7
22 n-octano 10,5
23 n-octano a etilbenzeno (excluindo) 96,1
24 etilbenzeno 122,6
25 etilbenzeno a p-xileno (excluindo) 45,4
26 p-xileno e m-xileno 102,0
27 m-xileno a o-xileno (excluindo) 73,3
28 o-xileno 123,6
29 fim o-xileno a fim do n-nonano 35,0
30 n-nonano a n-decano (excluindo) 112,0
31 n-decano e seguintes 85,6

Verifica-se que os Modelos 1 e 2 mostram erros sistematicos, indicando que o
RON efectivo é geralmente superior ao RON reportado pelo projecto API.

Como era de esperar o RON das misturas apresentado no projecto API é
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melhor do que o apresentado para os compostos puros pelo mesmo projecto.
Em média o Modelo 1 apresenta resultados que sdo 10% abaixo do valor
verdadeiro do RON, enquanto o Modelo 2 apresenta resultados apenas 2 a 3
% inferiores a este. Os Modelos 3 e 4 cujos coeficientes foram determinados
por regressao linear sao ambos melhores do que os Modelos 1 e 2[22].
Verifica-se que equacgoes lineares podem ser desenvolvidas e usadas no
calculo do RON. Este pode ser estimado a partir do RON dos compostos, do
RON das misturas ou por regressao linear multipla. O ultimo método da-nos
valores mais realistas que embora nao sejam suficientemente precisos para o
controlo de qualidade das gasolinas finais, sdao muito Uteis para calculos
processuais, controlo do processo de produgdao de componentes de mistura,
entre outros [22].

Uma outra equacado foi proposta por Morris, et al. [24] em 1975, que descreve
o comportamento ndo linear, no que se refere as varidaveis, em misturas de
gasolinas.

NUmero de Octano = x;a;+xa,+bx:1x> (€q.3)

Em que a; € o numero de octano do componente j, x; a fraccdo em volume do
componente j e by, é o coeficiente de interaccao dos componentes 1 e 2 [24].

No entanto existem algumas desvantagens em usar este modelo para
descrever o comportamento da mistura de gasolina. Em primeiro lugar o
parametro b, € uma constante empirica que depende das caracteristicas dos
componentes 1 e 2, ndo depende s6 do tipo de componentes mas também do
numero de octano e da diferenca entre o valor de octano de cada componente.
Os valores de b;; podem variar entre o muito negativo e o muito positivo e
podem alterar-se se as caracteristicas dos componentes se alterarem. Os
parametros binarios obtidos pela equacao s6 podem ser usados para os
componentes a partir dos quais estes foram encontrados. E muito dificil
generalizar estes parametros de interaccao como funcdo dessas propriedades.
A segunda desvantagem é que quando novos componentes sdo adicionados a
uma gasolina, novos parametros de interaccao sdo necessarios para descrever
o comportamento do novo componente com 0s componentes presentes.
Assim, é necessario um novo estudo de mistura com o novo componente de

modo a determinar o termo de interacgao adicional. Com n componentes, sao
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necessarios n(n-1)/2 parametros de interacgdao. Se quatro novos componentes
forem adicionados a um mistura com 8 componentes o nimero de parametros
de interaccao aumenta drasticamente de 28 para 66 [24].

Rusin, et al [25], em 1981 apresentaram um método de transformacdo
complexo para estimar o RON para misturas de gasolinas a partir do RON dos

seus componentes. Este método consiste em trés passos:

» Transformacgao das propriedades dos componentes.
» Mistura linear dessas propriedades transformadas.

» Transformagao inversa dos resultados.

Este método é similar ao do indice de mistura, no entanto pode causar
inconsisténcia na transformacao dos dados entre estes trés passos [25].

Duran et al. [13], em 1987 desenvolveram uma técnica, por cromatografia
gasosa, que lhes permitiu identificar e analisar cerca de 200 componentes de
gasolina cujos numeros de octano eram conhecidos. Neste caso a primeira

aproximacao foi desenvolver um modelo linear, eq. 4[13]:

RON =Y (RON,, +K,)[T  (eq. 4)

Em que RON é o numero de octano da gasolina, RON,,; 0 nimero de octano do
componente i puro, C; a concentragdao em % m/m e K; o coeficiente que
representa o desvio a idealidade. O valor de K; é idéntico para componentes da
mesma familia de hidrocarbonetos com o mesmo grau de ramificacdo e com o
mesmo numero de atomos de carbono [13].

Zahed, et al. [26] proposeram em 1993 um modelo com 5 varidveis
independentes para prever o niumero de octano. No entanto verifica-se que o
modelo funcionava bem para as misturas usadas na regressao, mas tinha uma
prestacdo pobre para outras misturas. As 5 varidveis derivadas deste modelo
eram internamente inconsistentes. Os numeros de octano previstos a partir
desta equacao ndo eram muito proximos dos numeros de octano originais dos
componentes da mistura. No caso do n-heptano o valor previsto a partir deste
modelo era de 108,77 em oposicao ao valor predefinido de zero. Similarmente
o valor previsto para o isoctano por este modelo era de 108,95 versus o

definido teoricamente de 100. O conjunto de varidveis obtidas por este modelo
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pode apenas ser usado para um conjunto especifico de componentes, na
mesma gama de composicdes a partir das quais as varidveis foram definidas.
Assim as vantagens do uso deste método sdo limitadas [26].

Vera e Luiz [27], desenvolveram um modelo para a determinagcdao do RON e
MON por regressdo linear, a partir da analise cromatografica (PIANO), usando
o Statgraphics como ferramenta para o ajuste dos modelos propostos. Da
anadlise cromatografica foram detectados cerca de 300 componentes, o que
tornava inviavel o tratamento de todas as varidveis. Assim procederam a
seleccao das varidveis mais promissoras. A escolha destas varidveis foi feita
com base na natureza quimica dos diferentes componentes e tendo em conta
consideracdes teodricas para o seu agrupamento. O ponto de partida foi um
modelo em que o numero de octano da mistura era considerado o somatoério
dos numeros de octano dos diversos componentes. Devido ao grande nimero
de componentes presentes na analise cromatografica e tendo em conta as
interaccOes verificou-se que é enorme o nimero de modelos que podem ser
sugeridos [27]. Neste trabalho foram usadas 100 amostras de gasolinas
provenientes de pelo menos 5 refinarias da Petrobras oriundas de processos
de producgao diferentes. Os dados foram avaliados por meio de histogramas de
frequéncia das varidveis explicativas. Foram levados em conta os graficos-
caixa, para os valores de RON referentes a diversos hidrocarbonetos, usando-
se os valores recomendados pelo Manual de Dados Técnicos da Petrobras, Rio
de Janeiro. A divisao destes componentes em grupos foi feita de acordo com a
sua natureza quimica: Parafinas (P), Olefinas (O), Nafténicos (N) e Aromaticos
(A).

O uso de graficos-caixa levou a escolha das varidveis explicativas do modelo,
e a sua manipulacao fez com que algumas delas fossem posteriormente
desmembradas ou agrupadas até a obtencdo do modelo considerado mais
adequado (sete conjuntos diferentes de varidveis explicativas). Neste caso
foram também utilizados os métodos de stepwise e de regressao multipla para
as tentativas de obtencdo de regressdo da varidvel RON em funcdo dos
componentes da analise cromatografica. Foi sempre analisada a qualidade do
ajuste, os graficos de residuos e a coeréncia dos valores dos coeficientes

obtidos, obtendo o seguinte modelo [27]:
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RON=98,43+0,10*AROM-0,18*NAFRAR1-1,35*NC7ENC8M (eq.5)

Em que sdo usadas como variaveis explicativas para o melhor modelo: AROM,
NAFPAR1 e NC7ENC8M [27].
Os resultados obtidos por este método foram comparados com os obtidos pelo
método ASTM D2699 por meio do teste da média das diferencas. Os testes
mostraram que os resultados obtidos pelo método cromatografico podem ser
considerados iguais aos obtidos pelo motor. Foram obtidas regressoes
consideradas adequadas, ou seja, foram criados modelos cujos graficos dos
residuos nao apresentavam qualquer tipo de estrutura, embora alguns dos
valores absolutos fossem maiores do que a reprodutibilidade do método de
obtencgdo do RON [27].
Recentemente, e tendo como base os continuos avangos dos computadores,
foram desenvolvidos alguns novos e promissores métodos ndo lineares,
baseados em patentes reconhecidas, para a previsao do RON [9]. O novo
método proposto por N. Nikolaou et al, [9] é usado para a previsao do RON em
gasolinas de isomerizagao, eq. 6:

N

RONg =) K,RONy, (eq.6)

i=1
Em que y; é a fraccdo em volume do hidrocarboneto presente na gasolina, e
obtido por GC, o RON; é o RON do hidrocarboneto puro (publicado), Tabela 5,
e K; é o factor de peso que é calculado por:

y,BRON,

_ RON,

N
= =1
' TBRON, &

>

i=1

(eq.7)
y, RON,

Em que BRON; é o RON do hidrocarboneto na mistura (publicado), Tabela 5. O
produto K;RON; dd-nos um RON calculado efectivo ou da mistura, Tabela 5,
caracteristico para uma determinada gasolina, o qual também depende, do
nimero, tipo e concentracdo dos hidrocarbonetos presentes na gasolina
especificada [9].

Foram consideradas 20 amostras de produtos puros de isomerizacdao de
refinarias com diferente nimero de componentes e concentracdo de cada um.

Foi determinado o RON pelo CFR e as mesmas amostras foram analisadas por
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cromatografia. Foi detectado um ndmero maximo de 26 hidrocarbonetos, e
mais de 98% m/m da composicao da gasolina foi determinada

quantitativamente [9].

Tabela 5 - Niumeros de Octano dos varios hidrocarbonetos presentes em gasolinas de

isomerizagao [9].

Hidrocarbonetos Yi Ki RON RON RON
puro mistura calculado
n-butano 0,0043 | 0,876 93,8 113,0 82,1
2,2-dimetilpropano 0,0003 | 0,902 85,5 100,0 77,1
2-metilbutano 0,4507 | 0,974 92,3 100,0 89,9
n-pentano 0,1335 | 1,05 61,7 62,0 64,8
2,2-dimetilbutano 0,2342 | 1,088 91,8 89,0 99,9
ciclo-pentano 0,0116 0,758 101,3 141,0 76,8
2,3-dimetilbutano 0,0270 1,137 103,5 96,0 117,7
2-metilpentano 0,0490 0,944 73,4 82,0 69,3
3-metilpentano 0,0200 0,914 74,5 86,0 68,1
n-hexano 0,0260 | 1,377 24,8 19,0 34,1
2,2-dimetilpentano 0,0004 1,100 92,8 89,0 102,1
metil ciclopentano 0,0113 0,900 91,3 107,0 82,2
2,4-dimetilpentano 0,0003 | 1,153 83,1 76,0 95,8
2,2,3-trimetilbutano 0,0001 | 1,056 | 112,1 112,0 118,4
3,3-dimetilpentano 0,0002 1,015 80,8 84,0 82,0
ciclo-hexano 0,0249 0,796 83 110,0 66,1
2-metil-hexano 0,0006 | 1,118 42,4 40,0 47,4
2,3-dimetilpentano 0,0003 | 1,102 91,9 88,0 101,2
1,1-dimetil ciclopentano 0,0002 1.014 92,3 96,0 93,6
3-metil-hexano 0,0005 0,979 52 56,0 50,9
1,3 dimetil-cis-ciclopentano 0,0002 0,852 79,2 98,0 67,5
1,3 dimetil- trans-ciclopentano 0,0002 0,945 80,6 90,0 76,1
3-etilpentano 0,0002 1,071 65 69,6 69,6
n-heptano 0,0002 0 0 0
metil ciclo-hexano 0,0039 0,759 74,8 104 56,7
etil ciclo-hexano 0,0001 1,158 67,2 61,2 77,8
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Verifica-se que os valores encontrados para o RON estao dentro do intervalo
de 0,5 RON do RON(ASTM) medido. Verifica-se que o RON(ASTM) do motor
CFR é na maioria dos casos superior ao obtido a partir dos dados do GC e esta
diferenca pode dever-se a perda de informagao do GC, uma vez que a
composicdo determinada quantitativamente é inferior a 100% m/m. A
desvantagem é que o RON da mistura calculado por este método tem uma
correlagao negativa com o RON das misturas apresentadas no projecto API 45
e ambos sdo comparados com os valores puros de RON. No entanto este é o
efeito dos factores de peso Ki, que dependem nao s6 da composicao especifica
das gasolinas mas também da mistura dos RON’s [9].

Das varias metodologias apresentadas sdo evidentes duas grandes
desvantagens. A primeira é que embora os métodos baseados em analises de
GC nos possam dar dados de composicao detalhados, o agrupamento dos
hidrocarbonetos analisados em grupos com estruturas similares, para a
previsdo do numero de octano, automaticamente remove a maior vantagem
oferecida por esses métodos. Este agrupamento é sempre baseado no incerto
pressuposto de que os grupos estruturais se comportam do mesmo modo
durante a combustao de diferentes gasolinas. A outra desvantagem dos
métodos propostos é o facto dos valores de RON dos componentes puros e das
misturas terem sido obtidos sob condicOes especificas e serem aplicados de
igual modo para todos os tipos de misturas de gasolinas. Por exemplo, os
numeros de octano determinados no projecto API 45, no caso das misturas,
foram estimados a partir da andlise de misturas de 48% v/v isoctano, 32%
v/v n-heptano e 20% v/v do hidrocarboneto especifico. Deve ser reconhecido
que esse numero de octano nos da alguma informacao qualitativa em termos
do desempenho do RON, relacionado com esse hidrocarboneto especifico
nessa mistura. No entanto a sua extensdo para qualquer numero, tipo e

concentracdo de hidrocarbonetos presentes na gasolina pode ser questionavel.

5.3 APLICACAO DOS METODOS ALTERNATIVOS AO REFORMADO

Dos modelos apresentados nos varios trabalhos publicados, verifica-se que em
alguns deles ndo sdao mencionados todos os dados necessarios a sua aplicacao

em outras amostras. Outros por sua vez, embora apresentem os dados
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necessarios e bons resultados, nas amostras a partir das quais foram
desenvolvidos, quando aplicados em novas amostras, ja ndao apresentam
resultados satisfatérios [20].

No trabalho publicado por Anderson et al. [22] os varios compostos detectados
na anadlise cromatografica foram agrupados em 31 grupos, de acordo com as
suas estruturas quimicas e ordem de eluicdo. Verifica-se que apresentam uma
separacao muito diferente da obtida com o equipamento disponivel para o
desenvolvimento da presente dissertacdao. Para além disso verifica-se que as
matrizes de gasolina usadas sao diferentes da matriz de Reformado. As
gasolinas sdo constituidas apenas por i-parafinas, n-parafinas e compostos
aromaticos, como consequéncia alguns dos compostos que constituem o
Reformado n&do sdo apresentados no trabalho publicado. E o caso das olefinas
e dos compostos nafténicos, que representam cerca de 2%m/m da
composicao das amostras de Reformado. Deste modo o0s modelos
desenvolvidos ndo sao aplicdveis na previsao do RON das amostras de
reformado, objecto de estudo desta dissertacgao.

Vera e Luiz [22], desenvolveram o seu trabalho em amostras de gasolinas e
classificaram inicialmente os compostos em grupos, de acordo com a sua
natureza quimica: Parafinas (P), Olefinas (O), Nafténicos (N) e Aromaticos (A).
No entanto no processo de escolha das varidveis explicativas e sua
manipulagdo, estas foram desmembradas ou agrupadas de um modo nao
muito explicito. No final as varidveis explicativas para o melhor modelo sdo:
AROM, NAFPAR1 e NC7ENC8. Tendo por base a descricao no trabalho
publicado ndo é possivel rastrear quais os componentes que fazem parte de
cada uma das trés variaveis explicativas, ndo sendo por isso possivel aplicar o
modelo proposto a outras amostras.

No caso do trabalho de N. Nikolaou et al [9], desenvolvido em amostras de
gasolinas de isomerizagao, verifica-se que os componentes que constituem
essas gasolinas sao diferentes dos que constituem as amostras de Reformado.
Estas gasolinas ndao tém compostos Aromaticos que representam em média
67%m/m da composicao das amostras de Reformado. Por este motivo ndo é
também possivel aplicar o modelo desenvolvido neste trabalho as amostras de

Reformado em estudo.
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Os restantes trabalhos publicados, apresentam essencialmente os resultados
finais e 0 modo de proceder sem que apresentem dados suficientes que
permitam a aplicagao dos modelos em outras amostras, nomeadamente nas
amostras de Reformado. Assim, o ponto seguinte descreve o método proposto
no presente trabalho para determinar o RON em amostras de Reformado, a

partir da composigdao determinada por cromatografia.
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6. METODOLOGIA PROPOSTA NESTE TRABALHO PARA A
DETERMINACAO DO RON

Embora o GC oferecga informagao detalhada sobre a composicao da gasolina, o
problema mais comum para o calculo preciso do nimero de octano é a
contribuicdo ndo-linear das caracteristicas dos componentes individuais da
amostra, a qual é normalmente muito complexa. Assim, o numero de octano
determinado para cada componente nao pode simplesmente ser combinado
linearmente, de acordo com a composicao da gasolina, para o calculo do
namero de octano da mistura. A combinacdo nao-linear dos componentes
puros € o mais complexo para o calculo preciso do nimero de octano.

O que se propde neste trabalho é o desenvolvimento de um modelo de
regressdo linear multipla para calcular os valores de RON em amostras de
Reformado, a partir dos resultados da analise cromatografica das mesmas.
Este modelo nao usa os valores de RON publicados (para hidrocarbonetos
puros ou em misturas) para deste modo evitar o efeito da contribuicdo nao-
linear das caracteristicas dos hidrocarbonetos individuais na mistura. Uma vez
gque em todas as amostras de Reformado nas quais é determinado o nimero
de octano (RON) também é determinada a composicdo por cromatografia, esta
nova metodologia apresenta desde ja a vantagem de reduzir o numero de
andlises necessarias a uma Unica - a analise cromatografica. A esta
acrescenta-se o facto da anadlise cromatografica ser mais rapida, mais
econdmica e ambientalmente preferivel devido ao reduzido volume de amostra
a manipular.

Esta nova metodologia podera ser extendida a outras correntes processuais ou

componentes de gasolina, se se mostrar vantajosa.

6.1 AMOSTRAS

As amostras estudadas neste trabalho, num total de 375, sao de Reformado
proveniente da Fabrica de Combustiveis da Refinaria do Porto da Galp Energia.
Foram recolhidas no periodo compreendido entre 2003 e 2006, trés vezes por
semana. Todos os dados referentes a estas amostras sdao apresentados no

Ficheiro 4: anexos, do CD-ROM anexo a dissertacao. O critério de seleccao das
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amostras, durante este periodo de tempo, foi a analise simultédnea da
composicdao por cromatografia e do numero de octano pelo motor CFR
(método ASTM D 2699). Todo o trabalho laboratorial foi realizado em rotina,

pelos analistas do laboratério, e fora do contexto desta pds-graduacao.

6.2 DADOS DO MOTOR CFR

Todas as amostras consideradas neste trabalho foram analisadas de acordo
com o método ASTM D 2699 - Determinacdao do Numero de Octano (RON).
Para tal foi usado um motor CFR (Cooperative Research Fuel), Figura 11, a
600 + 6 rpm, temperatura de admissao do ar de 52 *+ 1°C, sem pré-
aquecimento do combustivel e usando o procedimento da Razdo de
Compresséo. Para cada amostra foram feitas duas determinagdes que nao
variaram entre si mais do que 0,2 e o RON foi obtido por interpolagao dessa
média com as misturas padrdao, como mostra o exemplo do Esquema 1
[16,17].

6.3 DADOS CROMATOGRAFICOS

A composicao das amostras de Reformado foi determinada por cromatografia
gasosa multidimensional. O laboratério dispde de um cromatdgrafo, Hewlett-
Packard 5890 com Tecnologia AC PIONA, que separa a amostra nas suas 5
familias de compostos (n-parafinas, i-parafinas, olefinas, compostos nafténicos

e compostos aromaticos), por numero de carbonos, Figura 13.

Parafinas Parafinas
Nafténicos -
Olefinas "| Nafténicos
Aromaticos Olefinas
A4
INSATURADOS
Parafinas
Nafténicos
Parafinas
v \ 4 Nafténicos \ 4
Aromaticos i-Parafinas i-Olefinas
- v
Nafténicos Nafténicos
n-Parafinas n-Olefinas

Figura 13 - Diagrama de separagao do Cromatografo PIONA [28].
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Este sistema € constituido por um conjunto de valvulas e colunas que
permitem a separacao desejada, sendo que cada coluna, Tabela 6, tem um

propdsito especifico.

Tabela 6 - Descricdo de cada uma das colunas do cromatdgrafo PIONA [28].

Coluna Tipo
0ov275 Coluna de enchimento com 3,0mx2,0mm (d.i.), com
30% 0OV275 em Chromosorb PAW 60-80 mesh
HP-1 Coluna capilar, 15mx0,53mm (d.i.) com 5mm HP-1
(Crosslinked MetilSiloxano)
Trap Tenax Coluna de enchimento, 0,15mx2,5mm (d.i.)
Trap de Olefinas Coluna de enchimento, 0,30mx2,5mm (d.i.)

5A Molecular Sieve Coluna de enchimento, 0,10mx2,5mm (d.i.)
13X Molecular Sieve | Coluna de enchimento, 1,80mx1,7mm (d.i.)

Pt Catalizador Hidrogenador de Platina

A Coluna OV-275 é usada como uma pré-coluna de separacdao, separa a
amostra em trés fracgdes as quais sao analisadas posteriormente noutras
colunas do sistema. Esta coluna retarda especialmente a eluicao dos
compostos aromaticos: o benzeno (ponto de ebulicdo de 80°C) elui depois do
dodecano (ponto de ebulicao 200°C). Isto significa que a fraccao da amostra
que elui antes do benzeno contém parafinas e compostos nafténicos com
pontos de ebulicido até 200°C. Estes componentes sdo separados
sequencialmente no cromatografo pela Trap de Olefinas, 5A e 13X. O eluente
proveniente da coluna OV-275 com inicio no benzeno é separado em duas
fraccoes. Estas fracgdes sao transferidas para a coluna HP-1 por via da Trap
Tenax [28].

A Trap Tenax absorve, focaliza e transfere as fraccdes de aromaticos da coluna
OV-275 para a HP-1. Esta coluna absorve essa fraccao a temperatura de 70°C
e dessorve para a coluna HP-1 a temperatura de 280°C [28].

A Coluna HP-1 é usada para separar os aromaticos com baixos pontos de
ebulicdo das parafinas e compostos nafténicos com elevado ponto de ebulicdo.
Devido ao numero limitado de compostos aromaticos com ponto de ebulicdo

abaixo dos 200°C a separacgao pode ser feita por diferenca dos numeros de
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carbono dos compostos aromaticos. Os componentes com ponto de ebulicao
abaixo dos 200°C sdo enviados de volta, da coluna para o detector [28].

A Trap de Olefinas é usada para separar as olefinas dos compostos saturados.
A fraccdo de hidrocarbonetos com ponto de ebulicdo até 200°C (C4; a Cy;) elui
da coluna OV-275 para a Trap de Olefinas. As olefinas sao retidas enquanto os
compostos saturados passam pela coluna; de seguida, e por aquecimento, a
Trap liberta as olefinas. A sua selectividade depende da concentragao e
distribuicdo dos componentes olefinicos. Para amostras que contenham mais
de 15% de olefinas a selectividade é superior ao numero de carbono sete. O
resultado é a separacgao entre saturados C;; e olefinas C4. A Trap tem uma
temperatura de adsorgao entre 90-160°C e de dessorcao de 280°C [28].

A Coluna do Catalisador Hidrogenado de Platina hidrogena todos os
componentes olefinicos a sua forma saturada antes de entrarem nas colunas
5A e 13X. Uma vez que estas colunas sé actuam com compostos saturados,
caso algum componente olefinico elua desta coluna ird resultar em picos
fantasmas. A hidrogenacao funciona a temperaturas entre os 180-220°C,
geralmente é escolhida a temperatura de 220°C e reduzida a um minimo de
180°C quando a actividade da coluna esta muito elevada [28].

A Coluna 5A Molecular Sieve é usada para separar as n-parafinas das i-
parafinas na gama do C, ao C;;. Funciona como uma trap reversivel para as n-
parafinas nesta gama de nimero de carbono. A temperatura de adsorcdo as i-
parafinas e os compostos nafténicos passam pela coluna sem serem impedidos
enquanto as n-parafinas sao retidas e mais tarde sao dessorvidas a uma
temperatura mais elevada. A temperatura de adsorcao varia entre 110-160°C
e a de dessorcdo é de 450°C [28].

A Coluna 13X Molecular Sieve é usada para separar as parafinas dos
compostos nafténicos por numero de carbono, o ponto de ebulicao dos
compostos a serem analisados é de 270°C [28].

Depois de separados, os compostos sao enviados para o detector de ionizagao
de chama (FID) que os detecta e posteriormente quantifica, a partir de
factores de resposta baseados na percentagem em massa de carbono.
Considera-se que o metano tem um factor de resposta unitario e o factor de
resposta de cada componente é calculado com base na massa atdomica do

carbono 12,011 e do hidrogénio 1,0080, assim:
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(Caw [Cn) +(HE1W [Hn)

C
. (eq.8)

0,7487x

Factor Resposta = c

aw

Em que C,, € a massa atébmica do carbono, C, é o numero de atomos de
carbono na molécula, H,y € @ massa atémica do hidrogénio, H, € o nimero de
atomos de hidrogénio na molécula e 0,7487 é a correccao do factor de
resposta do metano para a unidade.

A Figura 14 mostra a separagao obtida para uma das amostras de Reformado,
usada para o modelo, analisada pelo cromatégrafo PIONA e, cujas

concentragdes estao descritas na Tabela 7.

8C
compostos aromaticos
#Cs
i-parafinas
compostos nafténicos
Ce
o i
5 1
C - ' n-parafinas i compostos
6 P aromaticos
2 .
- Cgs r5:7 E C9 Cg
o B .
Ss Ce ,l, sz } olefinas 7
E 8 ) CS | C9 Cg ! :‘:7_'
| i} ; C C - l % ClO e i[ C5 CG C7 CS C6C7 Cg B CIO
C | i 9 4w (= C e 1l
N I N I R, 3 z ee e g Z N EmEE 2R
Lol @ og] ozl 8 2 3 gee 2 7 |lize g 5 2 B§H  EEgEE R C
R 1"33 1 3 & F33 5 2 = s88 @F: 9:
oo gl S d L llmss J_F 8 lwfg % 3 g ¥ Ty =F

Figura 14 - Exemplo de um cromatograma de uma amostra de Reformado usada no

modelo.
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Tabela 7 - Exemplo da composicdo de uma amostra de Reformado usada no modelo.

Composto %, m/m Composto %, m/m
c4 0,00 c4 0,00
cs 2,52 cs 0,00
" c6 8,33 o c6 0,10
© c7 8,57 £ c7 0,22
S c8 2,61 3 c8 0,00
S c9 0,11 < c9 0,00
= C10 0,08 C10 0,00
ci1 0,03 Total 0,32
Total 22,25 " c4 0,00
c4 0,00 2 cs 0,00
cs 1,41 kS, c6 0,03
" c6 3,44 ? c7 0,00
g c7 2,20 Total 0,03
L cs 0,69 cs 0,19
o c9 0,58 " c6 0,55
< C10 0,00 8 C7 0,28
C11 0,00 3 c8 0,11
Total 8,32 “ZrG c9 0,00
c4 0,00 C10 0,00
C5 0,00 Total 1,13
o c6 0,21 3 5,69
&£ c7 0,35 § c7 17,02
3 cs 0,00 k= cs 23,08
+ c9 0,00 £ c9 17,63
C10 0,00 Z C10 2,87
Total 0,56 Total 66,29

6.4 ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS
6.4.1 Programa Informatico para Estatistica - SPSS

O SPSS (Statistical Package for the Social Scienses), é por tradicdo um
programa usado para a analise estatistica em ciéncias sociais [29]. No entanto
este programa também é usado nas ciéncias exactas, como no caso da
presente dissertacdo onde toda a andlise estatistica foi executada recorrendo
ao SPSS.
Este programa faz a analise de dados em 4 etapas [29]:

> Introduzem-se as varidveis da amostra no editor de dados

> Seleccionam-se os procedimentos de andlise de um dos menus

> Seleccionam-se as variaveis a analisar

» Examinam-se e interpretam-se os resultados
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Na primeira etapa é necessario ter particular atencdo ao tipo de varidveis em
estudo (escala de medida). Na segunda etapa seleccionam-se os
procedimentos estatisticos a utilizar. Depois de seleccionadas as variaveis e as
opcOes dos diversos campos obtém-se os resultados. Na interpretacdo dos
resultados é necessario ter em conta que o programa nao testa a priori os
pressupostos que € necessario que sejam verificados para utilizar

determinados testes [29].

6.4.2 O modelo de regressao linear [29]

A regressao linear é uma técnica estatistica usada para modelar relagdes entre
variaveis e prever a partir de um conjunto de variaveis independentes o valor
da variavel dependente. No modelo de regressdo linear multipla, a relacao
funcional entre uma variavel dependente Y e as varias variaveis independentes

X; (i=1, ..., p) é do tipo:

Y, =B+ B Xy + B, DK, .+ B X+, (j=1...,n) (eq.9)

Em que:
Bi —sdo os coeficientes de regressao.

g - erros aleatorios ou residuos do modelo.

As hipdteses subjacentes a este modelo sdo:

» O termo ¢ reflecte apenas os erros da medigdo e a variagao natural
em Y;. Os valores de X; sdao encarados como constantes
predeterminadas, sem erro.

» Os erros g sdo aleatdrios, independentes, tém valor esperado nulo,
variancia constante (¢°) e sdo normalmente distribuidos, isto €&, ¢;
~N(0,oI).

> As varidveis independentes s3o ortagonais (ndo estdo
correlacionadas, ou quanto muito apresentam apenas correlagoes

fracas).
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6.4.3 Estimacao dos coeficientes de regressao - método dos minimos
quadrados [29]

Os parametros Bo, Bi,.-., Bp do modelo podem ser calculados a partir de um
conjunto de observagdes (Xij, Xaj,...,Xp; Y;) recorrendo ao método dos minimos
quadrados. Neste método, as estimativas dos coeficientes de regressdo sao
obtidas de modo a que os erros ou residuos do modelo de regressdo linear,
obtidos por e;=y;-¥; sejam minimos. A partir do somatdrio do quadrado de g; €
possivel avaliar as diferencas existentes entre os valores estimados pela recta
(¥;) e os valores observados (y;). Assim a estimagdo dos parametros o, B1,...,
B, do modelo, resume-se a determinagdo do minimo da fungdo designada por
Soma dos Quadrados dos Erros ou Residuos do modelo (SQE), relativamente a

cada um dos coeficientes de regressao, eq.10.

SQE=>e’ (eq. 10)

O modelo em forma matricial é:
y=XB+¢e (eq.11)

em que:
Y1

y= Y2 € o vector das n observagoes da variavel dependente, (eq.12)
Yn
B

REERE .

L= € o vector dos p+1coeficientes do modelo, (eq.13)
By
1 Xll Xpl
1 X12 Xp2 s . ~ .

X = € a matriz das n observacoes de X; (i=1, ..., p), (eq.14)
1 Xln Xpn
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£= € o vector dos erros com £~N(0,0l), (eq.15)

A minimizacdo da soma dos quadrados dos erros é dada por (y-XB)'(y-XB) e

obtém-se para o vector B que satisfaga a condigao:

O lly-xg)(y-xB)=0  (eq.16)

5

N

A solucdo desta equacdo diferencial, resolvendo em ordem a S é:

n

B=(X'X)"X'y (eq.17)

6.4.4 Inferéncias sobre o modelo de regressao linear
6.4.4.1 A anadlise de variancia do modelo de regressao linear [29]

Depois de desenvolvida a regressao linear é necessario avaliar, a partir das
estimativas amostrais, se alguma das varidveis independentes pode ou nao
influenciar a variavel dependente, isto é, se o modelo ajustado é ou nao
significativo:

Ho: B1=B2=...=B,=0 vSs.

Hy: O i: Bi#0 (i=1,...,p)

(Hy 1é-se como “existe pelo menos um j tal que B; é diferente de zero”)

Para o teste destas hipdteses, a variabilidade total em Y, que é expressa pela

soma dos quadrados dos desvios de Y em relacao a \_((SQT), divide-se em
duas componentes. Uma delas é explicada pelo modelo ajustado (SQR) e a

outra ndo é explicada pelo modelo mas sim pelos erros (SQE), eq. 18.
DY =)= (Y -Y)E (Y, =Y’
=1 =1 j=1
T = NR+NE

(eq. 18)

Se a variancia total em Y, explicada pelo modelo de regressao for

significativamente maior do que a variancia total ndo explicada pelo modelo,
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entdo o modelo ajustado é significativo. A variancia explicada pela regressao é
estimada dividindo a SQR pelos respectivos graus de liberdade p, e a variancia
dos erros pode ser estimada dividindo a SQE pelos respectivos graus de
liberdade (n-p-1):

R/ p _ QMR

" SORI(n-p-1 omg ‘%19

Em que QMR e QME sao respectivamente os quadrados médios da regressao e
dos erros. O SPSS cria um p-value para esta estatistica de teste, em que se p-
value<a, rejeitamos a Hg a favor da H;. Concluindo deste modo que pelo
menos uma das variaveis independentes tem um efeito significativo sobre a
variacdo da varidvel dependente, logo o modelo ajustado aos dados é
significativo. E no entanto necessario analisar se todas ou apenas algumas

variaveis independentes influenciam a variacao da variavel dependente.
6.4.4.2 Testes aos coeficientes do modelo de regressao [29]

Para saber quais dos B; sdo diferentes de zero é necessario testar os B;, de

acordo com as seguintes hipdteses:

Ho: Bizk VS.
Hi: Bi#:k (/=1,,p)

Em que k pode tomar qualquer valor, no entanto na maioria dos software de
analise estatistica k=0. A estatistica de teste é:

T :& (eq_ZO)

ST

Em que b; é a estimativa de B, s’ x=QME é a estimativa da variéncia do
modelo e C; é o elemento i da diagonal da matriz (X'X)! correspondente a ..
Para Ho, Tg tem uma distribuigao t-student com (n-p-1) graus de liberdade. O

SPSS produz um p-value e rejeita-se Hy se p-value<a.
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6.4.4.3 O coeficiente de determinagao

Existem varios parametros que ajudam a qualificar o modelo de regressao
como: o coeficiente de correlacdo (r), coeficiente de determinacdo (R?) e o
coeficiente de determinacdo ajustado (R,?).

O coeficiente de correlagdo mede a associacdo linear entre duas variaveis
como por exemplo os valores conhecidos e os respectivos valores previstos
por um modelo de calibragdo (yj,y;). E neste caso serve para avaliar a
proximidade entre os valores observados e os valores estimados pelo modelo.
Varia entre -1 e +1, indicando nestes extremos a existéncia de uma forte
correlacdo entre as duas variaveis (correlacdo negativa e correlacdo positiva
respectivamente). Quando ndo ha uma relacdo linear entre as duas variaveis
entdo o valor de r distancia-se de -1 e +1 e é préximo de 0 (zero) [29].

O coeficiente de determinacdo (geralmente representado por R?) é uma das

medidas da qualidade do ajuste mais usadas, eq. 21.
R*>=SQR/SQT (eq.21)

O R? mede a proporcdo da variabilidade total que é explicada pela regress&o
(0<R?<1). Quando R?’=0 o modelo ndo se ajusta aos dados, pelo contrario
quando R?’=1 o ajuste é perfeito. O valor de R* para o qual se considera um
ajuste adequado é muito subjectivo; é geralmente aceite um bom ajuste, no
caso das ciéncias exactas, se R>>0,9. No entanto o uso do R?> como indicador
da qualidade do ajuste deve ser usado com cuidado e nao deve ser usado para
comparar modelos cujo numero de varidveis independentes seja muito
diferente entre eles. Na maioria dos casos, o aumento do numero de variaveis
independentes provoca um aumento no R*> mesmo que estas tenham pouca
influéncia sobre a variavel dependente [29].

J4 o coeficiente de determinacdo ajustado R,?, eq.22, pode ser usado sem este
tipo de restricoes, como indicador de qualidade do ajuste [29]. A adicao de
uma nova varidvel no modelo s6 leva ao aumento do R.,”> se esta conduzir a
um melhor ajuste do modelo aos dados, isto é se a varidncia dos erros (QME)

diminuir relativamente a variancia total (QMT) [29].
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>=1 = eq. 22
R QMT n-p-1 n-p-1 (eq )

6.4.5 Validacao dos pressupostos do modelo de regressao linear

O modelo de regressao linear sé pode ser usado, depois de validado um
conjunto de pressupostos do proprio modelo. Assim apds a estimacao dos
coeficientes da regressao é necessario proceder a validacdo dos pressupostos
respeitantes aos erros ou residuos e a (quasi)ortogonalidade entre as variaveis

independentes.
6.4.5.1 A analise de residuos [29]

Os erros ou residuos do modelo de regressao linear servem para estimar os
coeficientes de regressdao mas também para validar os pressupostos da sua

aplicacao. Assim a inferéncia sobre o modelo s6 é valida quando:

> €~N(0,0) - os erros possuem distribuicdo normal de média nula e
variancia constante;

> Cov(e,e)=0 (k#I; k, I=1,..., n) - os erros sao independentes.

A normalidade da distribuicdo dos erros pode ser feita por um procedimento
grafico. Idealmente os erros ou residuos quando representados graficamente
em fungdo dos valores de y; tém uma distribuicdo aleatdria em torno de e;=0.
O pressuposto da distribuicao normal dos erros também pode ser verificado
através do grafico de probabilidade normal, onde no eixo das abcissas se
representa a probabilidade observada acumulada dos erros, e no eixo das
ordenadas se representa a probabilidade acumulada que se observaria se os
erros possuissem distribuicdo normal. Quando os erros possuem distribuicao
normal os valores representados neste grafico distribuem-se em torno da
diagonal principal. Também é possivel testar a normalidade recorrendo a
testes de ajustamento, como o caso do teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S).

O pressuposto da independéncia dos residuos, pode ser verificado pelo teste
de Durbin-Watson, em que se testa a presenca de auto-correlagao entre os

erros ou residuos do modelo de regressao linear. Assim se d=2, conclui-se que
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ndo existe auto-correlacdao entre os residuos; para d muito menor do que 2
existe auto-correlacao positiva, e para valores de d muito maiores do que 2
existe auto-correlacao negativa. O SPSS nao produz o p-value associado a
esta estatistica de teste, logo de uma forma mais ou menos empirica,

considera-se que nao existe auto-correlagao para d=2,0 (£0,2) [29].
6.4.5.2 Multicolinearidade [29]

O modelo de regressao linear multipla pressupde que as variaveis explicativas
sdo linearmente independentes, isto €, nao estdo correlacionadas (sdo
ortogonais), por isso nao se verifica multicolinearidade. A intensidade da
multicolinearidade é analisada essencialmente através de dois pontos:

> Correlacdo entre as variaveis independentes [29]
A partir da matriz das correlacbes das varidveis independentes, é possivel
verificar se estas estao ou nao correlacionadas entre si. No entanto nao existe
um valor limite a partir do qual seja possivel prever problemas de estimagao
do modelo por causa da colinearidade entre as varidveis independentes.
Considera-se que correlagdes elevadas |R|>0,75 normalmente conduzem a
problemas de multicolinearidade [29].

> Toleréancia e VIF
A Tolerdncia mede o grau em que uma variavel Xi é explicada por todas as

outras variaveis independentes, eq. 23.
T=1-R? (eq.23)

A Tolerancia varia entre 0 e 1, e quanto mais proxima estiver de zero, maior
serd a multicolinearidade. Normalmente considera-se como o limite a partir
do qual ha multicolinearidade 0,1 [31].

O inverso da Tolerancia designa-se por VIF (Variance Inflation Factor) e
guanto mais proximo estiver de zero menor serd a multicolinearidade.

Considera-se como limite acima do qual existe multicolinearidade 10 [31].

6.4.6 Seleccao de regressores

Num problema de regressao linear multipla podem-se conhecer a partida quais

as variaveis independentes (regressores) a incluir no modelo de regressao.
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Porém, principalmente na fase inicial da andlise de regressdao pode ser
desconhecida qual ou quais as variaveis que conduzem ao melhor modelo e a
decisao de escolha pode ser complicada pela presenga de multicolinearidade e
dos seus efeitos sobre a magnitude dos coeficientes de regressao. Os
procedimentos de seleccao de varidveis apresentam a vantagem de indicar
com base num critério exacto quais as varidveis que apresentam relacdes
mais fortes com a varidvel dependente. A seleccdo dos regressores pode ser

feita por varios método:

6.4.6.1 Método Exaustivo [30]

Conceptualmente muito simples consiste em construir os modelos de
regressdo que combinem de todas as maneiras possiveis os potenciais
regressores. Ordenar os modelos de acordo com o critério de qualidade
escolhido e avaliar os modelos considerados melhores.

Este método apresenta no entanto uma limitacdo enorme que se prende com
a dificuldade associada a construcdao de todos os modelos de regressao
possiveis. Reconhecida esta limitacao, foram propostos métodos alternativos

que, de alguma forma, constituem uma aproximagao ao método exaustivo.

6.4.6.2 Método Progressivo (ou Forward) [30]

Inicialmente sao ajustados tantos modelos de regressao linear simples
quantos os potenciais regressores. De entre 0s regressores, que isoladamente
explicam uma proporcdo significativa da variagcdo total da variavel
dependente, é incluido no modelo aquele que explicar maior proporcao. De
seguida sao construidos modelos de regressao linear dupla que associem,
como variaveis independentes, o regressor seleccionado no passo anterior e
cada um dos potenciais regressores ainda nao incluidos. Neste processo esta
envolvida a re-estimacdo de parametros ja calculados no passo anterior. O
proximo regressor a adicionar ao modelo é aquele que explicar uma proporgao
adicional significativa da variagao total (adicional relativamente aquela que era
explicada no passo anterior). Prossegue-se a tentativa de construgao de

modelos de ordem superior. O método termina quando nenhum dos potenciais
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regressores ainda nao incluidos no modelo, ao entrar nele, explicar uma
proporcao adicional significativa da variagdo total ou quando todos os

potenciais regressores forem incluidos no modelo.

6.4.6.3 Método Regressivo (ou Backward) [30]

Este método tem uma base conceptual semelhante ao método progressivo, é
um procedimento de alguma forma simétrico. O modelo é iniciado com todos
os potenciais regressores e posteriormente, sao retirados ao modelo, um a um
0S regressores cuja presenga nao contribua para explicar uma proporgao

significativa da variacdo total da variavel dependente.

6.4.6.4 Método de Regressao Passo a Passo (ou Stepwise) [30]

Este método é um hibrido dos dois métodos anteriores. O primeiro passo
inicia-se s6 com um regressor, tal como no método Progressivo, mas a
significancia da adicdo de uma nova varidvel independente ao modelo é
testada como no método Regressivo. A vantagem deste método, é que
permite a remogdao de uma variavel cuja importdncia no modelo se torna
reduzida pela adicdo de novas varidveis (o método Passo a Passo é
particularmente apropriado quando existem correlacdes significativas entre as

variadveis independentes).

6.5 ABORDAGEM AOS DADQOS

Inicialmente foram consideradas as 375 amostras e foi estudada a influéncia
da discriminacdao da composicao da amostra, na previsao do RON pelo modelo.
Foram desenvolvidos trés modelos com o objectivo de verificar se o aumento
da discriminagao da composicao da amostra, usada para a elaboragao dos
modelos, provoca ou hao um aumento da exactidao da previsao do RON por
parte dos modelos.

No primeiro modelo a composigdao das amostras foi agrupada, de acordo com a
sua familia quimica, em 4 varidveis independentes: parafinas, olefinas,
compostos nafténicos e compostos aromaticos. No segundo modelo a

composicdo foi agrupada em 7 varidveis independentes: j-parafinas, n-
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parafinas, i-olefinas, n-olefinas, c-olefinas, compostos nafténicos e compostos
aromaticos. Por ultimo no terceiro modelo a discriminacao da composicao da
amostra foi maxima, considerando-se 47 variaveis independentes.

A fim de validar os modelos e verificar a homogeneidade dos dados, estes
foram divididos em trés grupos. No primeiro grupo foram considerados os
dados referentes a 2003, no segundo os referentes a 2003-2004 e no terceiro
os de 2003-2005. Com cada um destes grupos foi desenvolvido um modelo,
considerando as 47 variaveis independentes, modelo esse posteriormente
aplicado aos dados nao incluidos na sua elaboracdao com o objectivo de validar
cada um dos modelos.

Em todos os modelos as varidveis independentes foram caracterizadas e foi
analisada a correlagao que existia entre as mesmas. Foram retiradas as
amostras cujos resultados eram atipicos e foi feito o diagndstico aos
pressupostos da regressao linear para cada um dos modelos estimados.

Depois de elaborado cada um dos modelos, estes foram usados para prever o
RON e os resultados obtidos foram comparados com os obtidos pelo motor
CFR.
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7. RESULTADOS OBTIDOS COM A METODOLOGIA PROPOSTA

7.1 MODELO COM 4 VARIAVEIS INDEPENDENTES

7.1.1 Analise das Variaveis

Os resultados cromatograficos obtidos foram agrupados, de acordo com a sua
familia quimica, em 4 variaveis: Parafinas, Olefinas, Nafténicos e Aromaticos.

Considerando os resultados das 375 amostras disponiveis foi calculada a

média e o desvio padrao para cada uma das variaveis, Tabela 8.

Tabela 8- Estatistica descritiva da variavel RON e das 4 variadveis independentes:

Parafinas, Olefinas, Nafténicos e Aromaticos.

- Desvio
Media Padrao N
RON 97,576 1,164 375
Olefinas 0,981 0,248 375
Parafinas 29,898 2,851 375
Aromaticos | 67,269 3,073 375
Nafténicos 1,180 0,416 375

De seguida foi analisada a correlagdo existente entre a varidvel dependente
RON e cada uma das variaveis independentes, assim como as correlacdes

entre as variaveis independentes, Tabela 9, Figura 15 e Figura 16.

Tabela 9- Correlagdo entre as 4 variaveis independentes (Parafinas, Olefinas,

Nafténicos e Aromaticos) e com a variavel dependente RON.

RON Olefinas | Parafinas | Aromaticos | Nafténicos
RON 1,000 -0,244 -0,676 0,743 -0,601
Olefinas -0,244 1,000 -0,069 -0,117 0,534
Parafinas -0,676 -0,069 1,000 -0,969 0,307
Aromaticos 0,743 -0,117 -0,969 1,000 -0,497
Nafténicos -0,601 0,534 0,307 -0,497 1,000

Verifica-se que a variavel independente Aromaticos é a que mais se
correlaciona com a varidavel dependente RON (0,743), e é a Unica que
apresenta uma correlagao positiva. A correlacao positiva justifica-se pelo facto

dos compostos aromaticos terem um RON muito elevado, sempre superior a
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100 [13], assim quanto maior for a percentagem de compostos aromaticos

presentes na amostra, mais elevado serd o RON da amostra.
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Figura 15- Representagdo grafica da correlacdo entre cada uma das 4 variaveis
independentes com a variavel dependente RON.
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Figura 16- Representagado grafica da correlacdo entre as variaveis independentes

Parafinas e Aromaticos.
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A forte correlagcdo que existe entre as duas varidveis deve-se a que mais de
60% da amostra é constituida por compostos aromaticos, logo é normal que
esta influencie e muito o valor de RON da amostra.

As restantes varidveis independentes apresentam uma correlagdo mais fraca
com a variavel depedendente RON, Parafinas (0,676), Nafténicos (0,601) e
por fim a varidvel Olefinas (0,244), e em todos os casos a correlacao é
negativa. Verifica-se que quanto menor é a percentagem dessa variavel
independente na mistura menor é a correlagdo que esta tem com o RON, o
que se percebe pelo facto da influéncia no valor final do RON na mistura ser
menor. Por outro lado as correlagdes negativas sao justificadas pelo facto do
RON das parafinas, compostos nafténicos e olefinas variar com o tamanho da
cadeira e com a complexidade das ramificagdes [13]. Assim um aumento da
percentagem destas varidveis na mistura nao corresponde a um aumento do
valor de RON na mistura, depende sempre do composto cuja percentagem
aumenta e do seu valor de RON.

Quanto as variaveis independentes, apresentam uma correlagdo fraca entre si
a excepgao das variaveis Aromaticos e Parafinas. A correlagao apresentada por
estas duas varidveis é negativa e muito forte (0,969), é superior a
apresentada por qualquer das variaveis independentes relativamente ao RON.
Este valor de correlacdao resulta simplesmente das amostras serem
constituidas essencialmente por Parafinas e Aromaticos, a soma das duas é
em média ~98% da composicdo das amostras. Assim quando a percentagem
de uma delas aumenta na mistura a outra diminui e vice-versa, pelo que

fatalmente estarao fortemente correlacionadas.

7.1.2 Estimacao do modelo

Uma vez que é desconhecida qual ou quais as variaveis independentes a
incluir no modelo de regressdo, a seleccao de regressores foi feita por trés
métodos diferentes: Backward, Forward e Stepwise. No entanto verifica-se
que o ajuste do modelo obtido pelos métodos Backward e Forward nao é
melhor do que o desenvolvido pelo método Stepwise. Assim, e uma vez que

este ultimo é um hibrido dos outros dois, foi considerado apenas este método

Pag. 55 de 110



de seleccao de regressor para a estimacao deste e dos préoximos modelos de
regressao linear.

O método de seleccdo de regressores Stepwise, quando aplicado as 375
amostras e considerando as quatros varidveis independentes, desenvolveu
quatro modelos (M;, M,, M3 e M), cujos coeficientes e regressores sao
apresentadas na Tabela 12.

No primeiro modelo (M;) foi incluida apenas a varidvel independente
Aromadticos, uma vez que é a que apresenta maior correlacdo em valor
absoluto com a varidvel RON. A Tabela 10 mostra ainda que 55,3% da
variacdo do RON no modelo M; é explicada pela varidvel Aromaticos. Este
resultado é confirmado com a analise da ANOVA, Tabela 11, em que a soma
total dos quadrados (507,019), na sua maior parte (280,224), o que

corresponde a 55,3%, é explicada pela variavel Aromaticos.

Tabela 10- Caracteristicas dos modelos com 4 variaveis.

Modelo r R? R,?
My 0,743 0,553 0,551
M- 0,790 0,624 0,622
M3 0,793 0,628 0,625
M4 0,792 0,628 0,626

Tabela 11- Resultados da analise ANOVA aos modelos com 4 variaveis.

Média da
Modelo ggzdia%%i Lit();erraduasde Soma dos F p-value
Quadrados
M:  Regressdo 280,224 1 280,224 460,871 0,000
Residual 226,795 373 0,608
Total 507,019 374
M2  Regressdo 316,220 2 158,110 308,267 0,000
Residual 190,799 372 0,513
Total 507,019 374
Ms Regressdo 318,438 3 106,146 208,824 0,000
Residual 188,581 371 0,508
Total 507,019 374
Ms  Regressdo 318,388 2 159,194 313,947 0,000
Residual 188,631 372 0,507
Total 507,019 374
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Uma vez que antes da entrada da varidvel Arométicos no modelo (M;) o R? era
nulo, a variacao do coeficiente de determinacao com a entrada da varidvel
Arométicos é igual ao valor desse coeficiente (R>=0,553).

Do mesmo modo, a alteracdao do valor do teste F usado na ANOVA, Tabela 11,
aquando da introducdo da varidavel Aromaticos é igual ao valor do teste F
(460,871).

A variavel seguinte a entrar no modelo (M,) é a varidvel independente que
apresentar a maior correlacdo com a variavel dependente RON depois de
ajustados os efeitos da variavel Aromaticos sobre a varidvel RON [29]. A
adicdo da nova variavel conduz a um maior acréscimo da estatistica F-parcial
da ANOVA da regressdao de RON nessa variavel, depois de considerado o efeito
da variavel Aromaéticos [29]. Assim ao contrario do previsto na Tabela 9, a
proxima variavel independente a entrar no modelo é a variavel Nafténicos, e
s6 no terceiro modelo (Ms) é incluida a variavel Parafinas.

De acordo com o teste F, Tabela 11, verifica-se que os quatro modelos
ajustados em termos globais sao significativos, isto é p-value<a (a=0,05).
Assim rejeita-se a nulidade do(s) coeficiente(s) do parametro da(s) variavel(s)
independente(s) considerada(s) para cada modelo. E conclui-se que pelo
menos uma das variaveis indepedendentes tem um efeito significativo sobre a
variacdo da variavel dependente RON [31].

A Tabela 12 apresenta os coeficientes de cada modelo, o seu desvio padrao,
0os testes t, e as tolerancias de cada varidvel, para os quatro modelos
desenvolvidos pelo método Stepwise.

O teste t permite testar a hipétese nula de inexisténcia de uma relacao linear
entre a varidavel dependente RON com cada uma das variaveis independentes,
bem como com as constantes consideradas nos quatro modelos [31]. Em
todos os modelos, a excepcao do Ms, os testes t tém associado um nivel de
significancia inferior a 0,05, o que nos permite concluir que todas as variaveis
independentes tém poder explicativo do RON, uma vez que os coeficientes de
cada variavel independente sao diferentes de zero [31]. No caso do modelo
Ms, verifica-se que a varidavel Aromaticos nao tem capacidade explicativa
significativa do RON e por isso essa varidavel foi eliminada quando da

elaboracao do modelo seguinte, M,.
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Tabela 12- Coeficientes dos modelos com 4 variaveis.

Coeficientes EZT?:IeStIFc? iz
Modelo - t p-value Inearida
Desvio A .
B » Tolerancia VIF
Padrao
M, (Constante) 78,627 0,884 88,985 0,000
Aromaticos 0,282 0,013 21,468 0,000 1,000 1,000
M, (Constante) 83,534 1,001 83,466 0,000
Aromaticos 0,224 0,014 16,113 0,000 0,753 1,329
Nafténicos -0,859 0,103 -8,378 0,000 0,753 1,329
M5 (Constante) 102,733 9,245 11,112 0,000
Aromaticos 0,030 0,094 0,314 0,753 0,016 61,410
Nafténicos -1,166 0,179 -6,515 0,000 0,245 4,086
Parafinas -0,193 0,092 -2,089 0,037 0,020 51,038
My (Constante) 105,638 | 0,388 | 272,137 0,000
Nafténicos -1,214 0,093 -13,064 0,000 0,906 1,104
Parafinas -0,222 0,014 -16,337 0,000 0,906 1,104

A variavel independente Olefinas apresenta uma correlacdao muito fraca com a
variavel RON, ndo tem uma capacidade explicativa significativa e por isso ndo
foi incluida em nenhum dos modelos. O método de seleccdo de regressores
Stepwise criou estes quatro modelos, até conseguir que as variaveis nao
introduzidas no modelo ndao tenham capacidade explicativa da variavel
dependente e todas as que estao no modelo o tenham [29]. O modelo final

estimado corresponde ao modelo M, e é dado por:
RON = 105,638-1,214*Nafténicos-0,222*Parafinas

Depois de estimado o modelo de regressao, é necessario analisar as hipéteses

gue estao na sua base.
7.1.3 Validacao dos pressupostos do modelo estimado
7.1.3.1 Homocedasticidade

Quando ndo se verifica a hipétese de homocedasticidade, os pardmetros do
modelo estimados embora sejam centrados, nao sao, eficientes [31]. Para
avaliar a homocedasticidade pode-se observar as relagdes que existem, por
um lado entre os residuos normalizados e os valores estimados de Y, e por
outro lado entre os residuos normalizados e os valores estimados de Y

também normalizados [31], Figura 17.
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Figura 17- Avaliacdo da Homocedasticidade para o modelo M,, com 4 variaveis.

Da analise dos dois graficos é visivel que os residuos tém uma amplitude
aproximadamente constante em torno do eixo horizontal zero, ou seja, nao
existe uma tendéncia crescente ou decrescente, logo ndo se rejeita a hipotese

da homocedasticidade.

7.1.3.2 Covariancia Nula

A covariancia é analisada pelo teste de Durbin-Watson em que para o modelo

M, d=1,102, logo existe auto-correlacdo entre os residuos.

7.1.3.3 Normalidade dos Residuos

A Normalidade é testada usando o teste de Kolmogorov-Smirnov, Tabela 13.
Os desvios a normalidade podem também ser observados graficamente,

Figura 18.
Tabela 13- Teste a Normalidade dos residuos, modelo M4, com 4 variaveis.

Kolmogorov-Smirnov
- Graus s A
Estatistica Liberdade Significancia
Residuos Padréao 0,069 375 0,000

De acordo com o teste Kolmogorov-Smirnov, verifica-se que os residuos nao

seguem uma distribuicdo normal para um nivel de significancia de 0,05.
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Graficamente também é visivel a ndo normalidade, uma vez que nem todas as

observacgoes se dispdem ao longo das rectas obliqua e horizontal.
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Figura 18- Analise grafica da normalidade dos residuos para o modelo M4, com 4
variaveis.

7.1.3.4 Multicolinearidade

O modelo de regressdao linear multipla pressupde que ndo se verifique
multicolinearidade, ou seja, que as variaveis explicativas sejam linearmente
independentes [31]. A intensidade da multicolinearidade é analisada através
da correlacdo entre as variaveis independentes e dos valores da Tolerédncia e
do VIF. Relativamente a correlacdao entre as varidveis independentes ja foi
visto no ponto 7.1.1 que é muito forte entre as varidveis Aromaticos e
Parafinas mas apenas pelo facto do somatdrio das duas representar em média
~98% da composicao das amostras.

Os valores obtidos para a Tolerancia e para o VIF, Tabela 12, confirmam a
multicolinearidade entre as varidveis independentes Aromaticos e Parafinas,
no modelo Ms. No entanto esta situacdo é ultrapassada uma vez que a variavel

Aromaticos é excluida no modelo M,.

7.1.4 Analise dos Valores Atipicos

Da analise grafica dos residuos é possivel identificar eventuais valores atipicos

ou aberrantes. Estes valores sdao observagdoes extremas, que apresentam
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residuos bastante superiores, em valor absoluto, aos residuos das restantes
observacdes, por exemplo um valor superior a dois desvios-padrao
relativamente a média [29]. Assim € necessario proceder a anadlise dos
residuos para identificar e eliminar os valores atipicos, Figura 19.

Neste caso sdao considerados atipicos todos os residuos normalizados com
valores superiores a 2 em valor absoluto. Verifica-se a existéncia de alguns
valores atipicos. As amostras correspondentes a estes valores devem ser
retiradas e o modelo deve ser estimado novamente sem a sua presenca.

Estes valores atipicos podem ser consequéncia de um erro analitico, de um
erro de transcricdo de resultados, ou mesmo de um dia de producao anémalo
gue provocou alteragdes na composicao da amostra desse dia. No entanto a

esta distancia ndo é possivel rastrear qual o motivo destes valores atipicos.

0,0

Residuos Normalizados

=~
T
1

Figura 19- Analise dos Residuos, modelo M,, com 4 variaveis.

Verifica-se que este modelo M4 ndo cumpre os requisitos necessarios para um
Modelo de Regressdo Linear Multipla. Os residuos sao auto-correlacionados e
nao seguem uma distribuicao normal, e confirma-se a presenca de valores
atipicos. Assim serdo excluidos os valores atipicos, encontrados a partir da
analise de residuos, e desenvolvido um novo modelo considerando as mesmas

4 variaveis independentes (Parafinas, Olefinas, Nafténicos e Aromaticos)
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7.2 MODELO COM 4 VARIAVEIS INDEPENDENTES EXCLUINDO OS VALORES
ATIPICOS

7.2.1 Analise das Variaveis

Retirando as amostras que apresentavam valores atipicos, o numero de
amostras passa a ser de 359 e cada varidvel apresenta uma nova média e

desvio padrao, Tabela 14.

Tabela 14- Estatistica descritiva do RON e das 4 variaveis independentes: Parafinas,
Olefinas, Nafténicos e Aromaticos, sem as amostras atipicas.

.- Desvio
Media Padrao N
RON 97,630 1,0203 359
Nafténicos 1,1675 0,41138 359
Aromaticos | 67,3736 2,92615 359
Parafinas 29,8039 2,72542 359
Olefinas 0,9757 0,24814 359

As correlagdes entre a variavel dependente RON e cada uma das varidveis
independentes, assim como as correlacdes entre as varidveis independentes,
sdo identicas as obtidas antes da exclusdo das amostras atipicas e

apresentadas na Tabela 9.

7.2.2 Estimacao do Modelo

O método de seleccdo de regressores Stepwise, quando aplicado as 359
amostras, considerando as 4 variaveis independentes, desenvolveu 5 modelos
(M, M, M3, M, e Ms), os seus coeficientes e regressores estao apresentados
na Tabela 15. A primeira varidvel independente a entrar no modelo M; foi
novamente a Aromadaticos, uma vez que continua a apresentar o maior
coeficiente de correlacao em valor absoluto [29]. A Tabela 16 mostra ainda
que 62,1% da variacdo do RON no modelo M; é explicada pela variavel
Aromaticos.

Tal como no ponto 7.1, e pelos mesmos motivos, mesmo depois da exclusao
das amostras atipicas, a segunda variavel a entrar no modelo M, foi a variavel
Nafténicos, a terceira variavel a ser incluida no modelo M; foi a variavel

Parafinas e no modelo M, foi novamente excluida a variavel Aromaticos. No
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entanto neste caso o método Stepwise desenvolveu mais um modelo Ms no
qual inclui a variavel Olefinas, o que ndo aconteceu no ponto 7.1. Assim a
varidvel Olefinas, depois da exlusdo das amostras atipicas, passa a ter uma
capacidade explicativa significativa e por isso & incluida no Gltimo modelo (Ms)
[29]. Verifica-se ainda que os coeficientes estimados agora para os modelos
de M; a M, sdo idénticos aos obtidos no ponto 7.1 antes da exclusdo das

amostras atipicas.

Tabela 15- Coeficientes dos modelos, com 4 varidveis, sem as amostras atipicas.

Estatistica da

Coeficientes Colinearidade

Modelo Desvio t p-value
B ~ Tolerance VIF
Padrao

M (Constante) 79,120 0,766 103,246 0,000
Aromaticos 0,275 0,011 24,176 0,000 1,000 1,000

M, (Constante) 83,651 0,829 100,870 0,000
Aromaticos 0,221 0,012 19,147 0,000 0,769 1,300
Nafténicos -0,792 0,082 -9,643 0,000 0,769 1,300

M; (Constante) 98,283 7,412 13,260 0,000
Aromaticos 0,073 0,075 0,969 0,333 0,018 55,887
Nafténicos -1,028 0,144 -7,136 0,000 0,248 4,028
Parafinas -0,147 0,074 -1,986 0,048 0,021 46,590

My (Constante) | 105,458 0,324 325,203 0,000
Nafténicos -1,147 0,075 -15,355 0,000 0,923 1,084
Parafinas -0,218 0,011 -19,305 0,000 0,923 1,084

Ms (Constante) | 105,932 | 0,377 280,812 0,000
Nafténicos -1,014 0,093 -10,956 0,000 0,593 1,685
Parafinas -0,227 0,012 -19,149 0,000 0,823 1,215
Olefinas -0,358 0,148 -2,411 0,016 0,634 1,576

Tabela 16- Caracteristicas dos modelos com 4 varidveis, sem as amostras atipicas.

Modelo r R? R,?
M, 0,788 0,621 0,620
M, 0,836 0,699 0,698
M3 0,838 0,703 0,700
My 0,838 0,702 0,700
Ms 0,841 0,707 0,704
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Verifica-se que o melhor ajuste é o do modelo Ms com r=0,841; R*=0,707 e
R.?=0,704; a exclusdo das amostras atipicas foi uma boa decisdo uma vez que
aumentou o coeficiente de determinacdo dos modelos. O R,? passou de 0,626
para 0,704, Tabela 16.

De acordo com o teste F, Tabela 17, todos os cinco modelos ajustados sao
globalmente significativos, isto é p-value<a (a=0,05). Logo rejeita-se a
nulidade do(s) coeficiente(s) do parametro da(s) variavel(s) independente(s)
considerada(s) em cada modelo, e verifica-se que pelo menos uma das
variaveis independentes tem um efeito significativo sobre a variacdo da

variavel dependente RON [31].

Tabela 17- Resultados da analise ANOVA aos modelos com 4 variaveis, sem amostras

atipicas.
Modelo soma dos .Graus g)%j;addoas F p-value
quadrados | Liberdade Quadrados
M Regressao 231,360 1 231,360 584,493 0,000
Residual 141,311 357 0,396
Total 372,671 358
M2 Regressdo 260,626 2 130,313 414,042 0,000
Residual 112,045 356 0,315
Total 372,671 358
M3 Regressao 261,858 3 87,286 279,627 0,000
Residual 110,814 355 0,312
Total 372,671 358
My Regressao 261,564 2 130,782 419,043 0,000
Residual 111,107 356 0,312
Total 372,671 358
Ms Regressdo 263,355 3 87,785 285,077 0,000
Residual 109,316 355 0,308
Total 372,671 358

A Tabela 15 apresenta os coeficientes dos varios modelos desenvolvidos e o
teste t aos coeficientes dos regressores e tal como antes da exclusao das
amostras atipicas, verifica-se no modelo M3 que a varidvel Aromaticos deixa
de ser significativa e é excluida logo no modelo seguinte. O modelo que

apresenta o melhor ajuste é modelo Ms:

RON = 105,932-1,014*Nafténicos-0,227*Parafinas-0,358*Olefinas
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7.2.3 Validacao dos pressupostos do modelo estimado
7.2.3.1 Homocedasticidade

Tal como no modelo anterior, os residuos apresentam uma amplitude
aproximadamente constante em torno do eixo horizontal zero, e nao se
verificam tendéncias crescentes ou decrescentes. Assim ndo se rejeita a

hipétese da homocedasticidade.

7.2.3.2 Covariancia Nula

Para o0 modelo M5, o teste de Durbin-Watson tem um valor d=1,192, de
acordo com os critérios deste teste ndo se pode dizer que ndo existe auto-
correlacdo entre os residuos. No entanto de seguida é possivel verificar que

apesar da auto-correlacao os residuos seguem uma distribuicdo normal.

7.2.3.3 Normalidade dos Residuos

Depois de retiradas as amostras atipicas e de acordo com o teste de
Kolmogorov-Smirnov, ndo se rejeita a hipdtese dos residuos seguirem uma
distribuicdo normal, para um nivel de significancia de 0,05, Tabela 18.
Graficamente verifica-se que os valores esperados e observados normalizados
se dispdem ao longo da recta obliqua; os desvio normalizados também se
dispdem ao longo da recta horizontal mas com uma grande amplitude e

revelando uma certa tendéncia oscilatéria, Figura 20.

0,1

0,0

0,1

0,2

-0,3 o]

Valores Esperados Normalizados
1
Desvios Normalizados

o 04

342

T T T T T T
3 -2 -1 1] 1 2 3

0.5 T T T T T T
-3 -2 -1 o 1 2 3

Valores Observados Normalizados Valores Observados Normalizados

Figura 20- Analise grafica da normalidade dos residuos para o modelo Ms com 4
variaveis, sem amostras atipicas.
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Tabela 18- Teste a normalidade dos residuos, modelo M5 com 4 variadveis, sem
amostras atipicas.

Kolmogorov-Smirnov

_— Graus S A
Estatistica | |, “iode Significancia
Residuos Padréo 0,038 359 0,200

7.2.3.4 Multicolinearidade

Neste modelo M;, tal como no anterior modelo M; de 7.1, e pelos mesmos
motivos verifica-se a existéncia de multicolinearidade entre as variaveis
Aromaticos e Parafinas, Tabela 15. Esta multicolinearidade é confirmada pelo
baixo valor da Tolerancia e elevado valor do VIF apresentados no modelo M3,
Tabela 15.

Com a exclusdo dos valores atipicos verifica-se que o coeficiente de correlacao
do modelo Ms é melhor, a homocedasticidade mantém-se e os residuos
passam a ter uma distribuicao normal, de acordo com o teste de Kolmogorov-
Smirnov. Continua a existir multicolinearidade entre as variaveis Aromaticos e
Parafinas, no entanto este facto nao afecta o modelo seleccionado Ms uma vez

gue a variavel Aromaticos ndo foi incluida neste modelo.

7.2.4 Previsao do RON usando o modelo

Considerando o modelo desenvolvido é possivel prever o RON para as
amostras usadas na sua elaboragao, a partir da sua composicao obtida por
cromatografia.

Os valores obtidos a partir do modelo matematico para o RON podem ser
comparados com os valores obtidos para o RON pelo motor CFR, Figura 21.
Idealmente a relacdo entre as duas varidveis deve ser uma recta com declive
um e ordenada na origem igual a zero, no entanto a relagdao obtida foi um
pouco diferente:

RONmogelo=28,66+0,71*RONcrr com R*=0,71.

Outra forma de comparar os dois métodos de determinacdo do RON, e avaliar

a exactidao dos resultados obtidos pelo modelo, face aos obtidos pelo CFR, é o
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teste t de Student das médias [32]. Neste caso é necessario calcular as
médias dos valores obtidos por cada um dos métodos, Z e x_z, e oS

respectivos desvios padrao s; e s,, Tabela 19.

102,0

100,0

98,0

RON 54210

94,0

92,0

92,0 94,0 96,0 98,0 10C,0 102,0

RON,

Figura 21- Representacao grafica do valor do RON¢rr € do RONogelo, COM 4 variaveis,
sem as amostras atipicas.

Tabela 19- Resultados da comparagdo do RONgrr € do RONpogelo, COM 4 variaveis, sem

amostras atipicas.

RON
RON CFR | modelo
Média 97,63 97,63
Desvio
Padrdo 1,02 0,86
Variéncia 1,04 0,73
n 359 359
Fcolc 1 ,42
Frab 0,83
Fcolc>FTob
Tcolc 0,05
ttab 1.96
Tcolc<Tfob
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Considera-se como hipotese nula que os dois métodos originam os mesmos
resultados, Ho: pi=H2, € é necessario avaliar se (X, -X,) € significativamente

diferente de zero. Para decidir se a diferenca entre as duas médias é

significativa, e testar a hipotese nula, surge o teste t de Student, eq. 24 [32].

=1%o (eq.24)
1 1
S|+
nl n2
em que:
R T SR
(n1+n2_2) .

O valor de t calculado (t.ac) € comparado com o valor de t tabelado (twp) para
(n;+n,-1) graus de liberdade, Tabela 19. Como tec<twp, para um nivel de
significancia de 0,05, ndo se rejeita a hipotese nula, considera-se que as
médias dos resultados obtidos pelos dois métodos ndo sao significativamente
diferentes.

A fim de verificar se as variancias obtidas pelos dois métodos sao

significativamente diferentes ou nao, aplica-se o teste F, em que:
F=2 F>1 (eq. 26)

Considera-se como hipdétese nula que os dois métodos tém varidncias
semelhantes, Hy: 0;=0,, e compara-se o valor de F calculado (Fcalc) com o
valor de F tabelado (Fp) com (n;-1) e (n,-1) graus de liberdade, Tabela 19.
Como neste caso Fec>Fip, para um nivel de significancia de 0,05, rejeita-se a
hipétese nula, as varidncias obtidas pelos dois métodos ndo sao semelhantes;
sendo que os resultados obtidos a partir do motor CFR apresentam uma
variancia superior aos obtidos pelo modelo.

E também importante avaliar as diferencas obtidas entre os resultados
provenientes pelos dois métodos, Figura 22. Verifica-se que estas diferencas
nao apresentam uma tendéncia crescente ou decrescente no entanto em 22%
dos casos o RON obtido pelo modelo difere do RON obtido pelo motor CFR
mais do que |0,7]| (reprodutibilidade do método de referéncia ASTM D 2699).
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Embora estes dados ndo sirvam para comparar os dois métodos sao
fundamentais para o uso do modelo como uma alternativa ao motor CFR,

uma vez que este é o desvio maximo permitido pelo método de referéncia.

20
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-15 4
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Figura 22- Diferenca entre os resultados obtidos para o RON pelo modelo, com 4

variaveis sem as amostras atipicas, e pelo motor CFR.

7.3 MODELO COM 7 VARIAVEIS INDEPENDENTES

7.3.1 Analise das Variaveis

Neste novo modelo foram consideradas 7 varidveis: i-Parafinas, n-Parafinas, i-
Olefinas, n-Olefinas, c-Olefinas, Nafténicos e Aromaticos. Ao conjunto total das
375 amostras foram retirados as amostras atipicas, apds analise de residuos,

e foram consideradas 355 amostras para desenvolver o modelo, Tabela 20.

Tabela 20- Estatistica descritiva do RON e das 7 variaveis independentes: i-Parafinas,
n-Parafinas, i-Olefinas,n-Olefinas, c-Olefinas, Nafténicos e Aromaticos.

L Desvio
Media Padrdo N
RON 97,653 1,0032 355
i-Parafinas 21,7637 2,11107 355
n-Parafinas | 8,0492 0,86507 355
i-Olefinas 0,6799 0,17177 355
n-Olefinas 0,2499 0,08361 355
c-Olefinas 0,0457 0,03269 355
Nafténicos 1,1643 0,41075 355
Aromaticos | 67,3710 2,94347 355
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Da andlise da correlacao entre a variavel dependente RON e cada uma das
varidveis independentes verifica-se que a variavel independente Aromaticos

continua a ser a que apresenta uma correlagao mais forte (0,786) com o RON,

Tabela 21,
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Figura 20- Representagdo grafica da correlacdo entre as variaveis independentes e a
variavel dependente RON, e das variaveis independentes Aromaticos e i-Parafinas.

As correlacOes das restantes varidveis independentes com o RON nao diferem
das ja apresentadas no ponto 7.1.1. Quanto as varidveis independentes
correlacionam-se pouco entre si a excepcao da variavel Aromaticos com as
variaveis i-Parafinas e n-Parafinas. A correlacdo apresentada por estas duas

variaveis relativamente ao RON é muito forte, tal como ja explicado em pontos

anteriores, Tabela 21, Figura 20.

RON j-parafinas | n-parafinas | i-olefinas n-olefinas c-olefinas nafténicos | aromaticos
RON 1,000 -0,617 -0,743 -0,139 -0,239 -0,398 -0,616 0,786
I-parafinas | -0,617 1,000 0,634 -0,349 0,018 -0,175 0,157 -0,905
n-parafinas | -0,743 0,634 1,000 0,165 0,434 0,290 0,502 -0,858
i-olefinas -0,139 -0,349 0,165 1,000 0,451 0,673 0,388 0,044
n-olefinas -0,239 0,018 0,434 0,451 1,000 0,454 0,465 -0,279
c-olefinas -0,398 -0,175 0,290 0,673 0,454 1,000 0,738 -0,160
nafténicos | -0,616 0,157 0,502 0,388 0,465 0,738 1,000 -0,478
aromaticos | 0,786 -0,905 -0,858 0,044 -0,279 -0,160 -0,478 1,000

Tabela 21- Correlacdo entre as 7 variaveis independentes (i-Parafinas, n-Parafinas, i-
Olefinas, n-Olefinas, c-Olefinas, Nafténicos e Aromaticos) e com a variavel dependente
RON.

7.3.2 Estimacao do Modelo

O método de seleccao de regressores Stepwise, quando aplicado as 7 variaveis
M2I M3r M4l MS)I

coeficientes e regressores estao apresentados na Tabela 24.

independentes desenvolveu cinco modelos (My, cujos
A primeira variavel independente a entrar no modelo (M;) foi novamente a

Aromaticos. Esta varidvel continua a ser aquela que apresenta maior
coeficiente de correlagcdo em valor absoluto com a varidavel RON. A Tabela 22
mostra ainda que 61,8% da variacdo do RON no modelo M; é explicada pela
variavel Aromaticos.

A varidvel adicionada ao modelo (M;) é a c-olefinas, ao modelo (M3) é a n-
olefinas, ao modelo (M4) os nafténicos e por fim as n-parafinas ao ultimo

modelo (Ms). A variavel i-parafinas nao é adicionada a nenhum dos modelos,
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sendo por isso implicito que nao apresenta uma capacidade explicativa
significativa das variacdes da variavel dependente RON. A ordem de entrada
das variaveis no modelo é bastante diferente da prevista quando analisadas
inicialmente as correlacdes entre a varidavel RON e cada uma das variaveis
independentes, Tabela 21. No entanto como é sabido o método Stepwise
recalcula o efeito de cada uma das restantes varidveis independentes na
variavel dependente RON apds a adicao de cada varidavel independente ao
modelo [29]. E sb termina a elaboracdo do modelo quando todas as variaveis
nao introduzidas no modelo nao tiverem capacidade explicativa da variavel

RON e todas as que estejam no modelo tenham [29].

Tabela 22- Caracteristicas dos modelos com 7 variaveis.

Modelo r R? R,?
M; 0,786 0,618 0,617
M, 0,833 0,694 0,692
Ms 0,840 0,706 0,704
My 0,848 0,718 0,715
Ms 0,853 0,728 0,724

Tabela 23- Resultados da analise ANOVA aos modelos com 7 variaveis.

Modelo soma dos .Graus g)%j;addoas F p-value
quadrados | Liberdade
Quadrados
M; Regressdo 220,158 1 220,158 570,991 0,000
Residual 136,107 353 0,386
Total 356,265 354
M, Regressao 247,255 2 123,627 399,199 0,000
Residual 109,010 352 0,310
Total 356,265 354
M; Regressdo 251,549 3 83,850 281,059 0,000
Residual 104,716 351 0,298
Total 356,265 354
M, Regressdo 255,924 4 63,981 223,173 0,000
Residual 100,341 350 0,287
Total 356,265 354
Ms Regressdo 259,463 5 51,893 187,088 0,000
Residual 96,802 349 0,277
Total 356,265 354
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De acordo com o teste F, Tabela 23, verifica-se que todos os modelos
ajustados em termos globais sdo significativos, isto é p-value<a (a=0,05).
Assim rejeita-se a nulidade do(s) coeficiente(s) do parametro da(s) variavel(s)
independente(s) considerada(s) para cada modelo. E conclui-se que pelo
menos uma das variaveis indepedendentes tem um efeito significativo sobre a
variacao da variavel dependente RON [31].

De acordo com o teste t, Tabela 24, todas as varidveis independentes tém
poder explicativo do RON, uma vez que os coeficientes das varidveis

independente sao diferentes de zero, em todos os modelos [31].

Tabela 24- Coeficientes dos modelos com 7 variaveis.

- Estatisticas da
Coeficientes Colinearidade

Modelo - t p-value

Desvio A .
B ~ Tolerancia VIF
Padrao

M, (Constante) 79,603 0,756 | 105,281 0,000
Aromaticos 0,268 0,011 23,895 0,000 1,000 1,000

M, (Constante) 81,018 0,694 | 116,688 0,000
Aromaticos 0,253 0,010 24,828 0,000 0,975 1,026
c-Olefinas -8,573 0,917 -9,354 0,000 0,975 1,026

M3 (Constante) 80,094 0,724 | 110,679 0,000
Aromaticos 0,262 0,010 25,478 0,000 0,921 1,086
c-Olefinas -10,208 0,997 | -10,234 0,000 0,793 1,262
n- Olefinas 1,521 0,401 3,794 0,000 0,750 1,334

My (Constante) 82,029 0,865 94,813 0,000
Aromaticos 0,238 0,012 20,249 0,000 0,676 1,480
c-Olefinas -6,304 1,398 -4,508 0,000 0,388 2,580
n- Olefinas 1,689 0,395 4,272 0,000 0,741 1,350
Nafténicos -0,479 0,123 -3,906 0,000 0,319 3,134

Ms (Constante) 87,959 1,866 47,149 0,000
Aromaticos 0,178 0,020 8,743 0,000 0,218 4,596
c-Olefinas -5,470 1,395 -3,921 0,000 0,377 2,654
n- Olefinas 2,147 0,409 5,243 0,000 0,668 1,496
Nafténicos -0,514 0,121 -4,243 0,000 0,317 3,154
n-parafinas -0,249 0,070 -3,572 0,000 0,216 4,636

O melhor ajuste é o apresentado pelo modelo Ms com r=0,853; R*=0,728 e
R.°>=0,724, Tabela 22. O uso de 7 varidveis em vez de 4 aumentou o R,* do
modelo, no entanto verifica-se que o melhor modelo obtido nao usa as 7

variaveis, modelo Ms:
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RON =87,959+0,178*Aromaticos-5,470*c-Olefinas+2,147*n-Olefinas-
0,514 *Nafténicos-0,249*n-Parafinas

Depois de estimado o modelo de regressao é necessario analisar as hipdteses
que estao na sua base.

7.3.3 Validacao dos pressupostos do modelo estimado
7.3.3.1 Homocedasticidade

Também neste modelo os residuos apresentam uma amplitude
aproximadamente constante em volta do eixo horizontal zero, e ndo se
verificam tendéncias crescentes ou decrescentes, Figura 21, pelo que ndo se

rejeita a hipotese da homocedasticidade.

3,00000

2,00000

1,00000

0,00000

+1,00000

Residuos Normalizados
Residuos Normalizados

+2,00000

-3,00000 4

T T T T T T T T
9400000 9500000 9600000 9700000 9800000 9900000 10000000 104,00000

Valores Previstos Normalizades Valor Previsto

Figura 21- Avaliacdo da Homocedasticidade para o modelo Ms com 7 variaveis.

7.3.3.2 Covariancia Nula

Para o modelo Ms, o teste de Durbin-Watson tem um valor de d=1,360, o que
de acordo com os critérios deste teste ndo se pode dizer que nao existe auto-

correlagao entre os residuos.

7.3.3.3 Normalidade dos Residuos
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De acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov, ndo se rejeita a hipdtese dos
residuos seguirem uma distribuicao normal, para um nivel de significancia de
0,05, Tabela 25.

Graficamente os valores esperados normalizados e os valores observados
normalizados dispdem-se ao longo da recta obliqua, Figura 22.

Os desvios normalizados também se dispodem ao longo da recta horizontal,
sendo que apresentam uma menor amplitude que no modelo anterior e

revelam uma tendéncia oscilatéria menor, Figura 22.

Tabela 25- Teste a Normalidade dos residuos, para o modelo M5 com 7 variaveis.

Kolmogorov-Smirnov

L Graus C A
Estatistica Liberdade Significancia
Residuos Padréao 0,051 355 0,200

0,25

Valores Esperados Normalizados
Desvios Normalizados

-3 T T T T T T T T T T T T
-3 -2 -1 o] 1 2 3 -3 -2 -1 o] 1 2 3

Valores Observados Normalizados Valores Observados Normalizados
Figura 22- Analise grafica da normalidade dos residuos, para o modelo M5, com 7

variaveis.

7.3.3.4 Multicolinearidade

Apesar de se verificar uma correlagdo forte entre as varidveis Aromaticos e i-
Parafinas e Aromaticos e n-Parafinas, Tabela 21, esta ndo se confirma quando
da elaboracdao dos modelos. A varidvel i-Parafinas nao é incluida em nenhum

dos modelos desenvolvidos logo o problema da multicolinearidade nao se poe.
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A variavel n-Parafinas é introduzida apenas no modelo Ms e ndo é verificada
multicolinearidade uma vez que os valores da Tolerancia sdo todos superiores

a 0,1 e os valores de VIF sao inferiores a 10, Tabela 24.

7.3.4 Previsiao do RON usando o modelo

Considerando os coeficientes obtidos no modelo Ms, foi previsto o valor do
RON para as amostras usadas na sua elaboragdao. Estes valores foram
comparados com os valores do RON obtidos pelo motor CFR, Figura 23.
Verifica-se que a recta obtida se aproxima pouco mais da relagao ideal
(declive=1 e ordenada na origem=0) e o coeficiente de determinagao
melhora:

RONmodelo =26,55+0,73*RONcrr com R?=0,73.

102,0

100,0

98,0

RONmode\o

96,0

94,0

92,0 94,0 96,0 98,0 100,0 102,0

RON g

Figura 23- Representagao grafica do valor de RONgrr VS RONpodelo COM 7 variaveis.

Na comparacdo das médias obtidas pelos dois métodos, de acordo com o teste
t ndo se rejeita a hipotese nula, para um nivel de significancia de 0,05, uma
vez que tec<twp, Tabela 26. Assim considera-se que as médias dos resultados
obtidos pelos dois métodos ndo sao significativamente diferentes.

Na comparacao das variancias, como F..>Fwp, para um nivel de significancia

de 0,05, rejeita-se a hipdtese nula, as variancias obtidas pelos dois métodos
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nao sao semelhantes. No entanto os resultados obtidos a partir do motor CFR
apresentam uma variancia superior aos obtidos pelo modelo, Tabela 26.

Com este novo modelo as diferengcas entre os resultados obtidos pelos dois
métodos diminuem, incluindo a percentagem de diferencas superiores a |0,7|

que diminui para 20%, Figura 24.

Tabela 26- Resultados da comparacao do RON¢rr € RONodelo COM 7 variaveis.

RON crr | RON modelo

Média 97,7 97,6
Desvio Padrao 1,00 0,86
Variancia 1,01 0,73
n 355 355
Fealc 1,37
Frab 0,89

Feaic>Frap
tealc 0,25
trab 1,96

tcalc<ttab

15

"l ""N'\HH“ \ilmp .l "\ } by Ml iy W \ I 1 |

-0,5 | |‘\ |‘|I|| |‘ ‘ |

-1,5

Figura 24- Diferenca entre os resultados obtidos com 0 RONcrr € RONpogeio COM 7
variaveis.

7.4 MODELO COM 47 VARIAVEIS INDEPENDENTES

7.4.1 Analise das Variaveis
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Neste novo modelo foram consideradas 47 variaveis, descritas na Tabela 27,
sobre as quais foi calculada a média e o desvio padrdao. No entanto as
variaveis n-Olefinas C, e c-Olefinas C;p, ndo foram consideradas uma vez que
eram constantes com média e desvio padrdo igual a zero. Assim o numero de
variaveis foi reduzido para 45. Do conjunto total das 375 amostras foram
retiradas aquelas que apresentavam um comportamento atipico, depois da
analise de residuos, e consideradas 347 amostras para desenvolver o modelo

pelo método Stepwise.

Tabela 27- Estatistica descritiva da variavel RON e das 47 variaveis independentes.

Variavel Média Desvio Padrdo N Variavel Média Desvio Padrdo N
RON 97,614 1,0634 347 | Cnrb5nolef 0,0204 0,01336 347
Cnr4ipar 0,1013 0,33766 347 | Cnr6nolef 0,1002 0,02660 347
Cnr5ipar 2,4249 0,68934 347 | Cnr7nolef 0,0892 0,05666 347
Cnréipar 8,2524 1,81958 347 | Cnr8nolef 0,0327 0,03003 347
Cnr7ipar 7,8521 0,88534 347 | €nr9nolef 0,0085 0,01816 347
Cnr8ipar 2,6129 0,69266 347 | Cnr10 n olef 0,0010 0,00585 347
Cnr9ipar 0,4509 0,31231 347 | Cnr4colef 0,0003 0,00288 347
C nr 10i par 0,0719 0,08038 347 | Cnr5colef 0,0029 0,01086 347
Cnrllipar | 0,0171 0,01846 347 | Cnré6 colef 0,0342 0,02240 347
Cnr4 n par 0,1386 0,33774 347 | Cnr7colef 0,0090 0,01677 347
Cnr5n par 1,4246 0,30561 347 | Cnr8colef 0,0008 0,00688 347
Cnr 6 n par 3,4793 0,56830 347 | Cnr9 colef 0,0001 0,00268 347
Cnr 7 n par 2,1453 0,29535 347 | C€nr10 colef 0,0000 0,00000 347
Cnr 8 n par 0,6313 0,22005 347 | Cnrb5 Naft 0,2029 0,10330 347
C nr 9 npar 0,2469 0,15880 347 | Cnr6 Naft 0,5639 0,23788 347
Cnr 10 npar 0,0076 0,02920 347 | Cnr7 Naft 0,2743 0,09908 347
Cnr 11 npar 0,0004 0,00282 347 | Cnr8 Naft 0,1203 0,05644 347
Cnr4iolef 0,0008 0,00970 347 | Cnr9 Naft 0,0041 0,02267 347
Cnr5iolef 0,0231 0,03687 347 | Cnr 10 Naft 0,0003 0,00591 347
Cnr6iolef 0,2252 0,07468 347 | Cnr6 Arom 6,3548 1,13838 347
Cnr7iolef 0,3226 0,08254 347 | Cnr7 Arom 18,0727 1,67272 347
Cnr8iolef 0,1078 0,06537 347 | € nr8Arom 23,6677 1,61909 347
Cnr9iolef 0,0016 0,01399 347 | € nr9 Arom 16,4759 1,66360 347
Cnr10iolef | 0,0002 0,00322 347 | Cnr10 Arom 2,7454 0,87844 347
Cnr 4 nolef 0,0000 0,00000 347 | Cnr10 Arom 2,7454 0,87844 347

De seguida foi analisada a correlacdo existente entre a variavel dependente
RON e cada uma das variaveis independentes assim como as correlagdes entre

as variaveis independentes.

Pag. 78 de 110



Verifica-se que a varidvel independente Nafténicos Cs é a que mais se
correlaciona com a variavel dependente RON (0,599), e as variaveis

independentes tém uma correlacao fraca entre si.

7.4.2 Estimacao do Modelo

Os modelos foram desenvolvidos pelo método de seleccdo de regressores
Stepwise, num total de 12. A primeira variavel a ser introduzida no modelo
(M;) foi a Nafténicos Cs, uma vez que € a que apresenta maior correlacdao com
a variavel dependente RON. As restantes variaveis foram sendo introduzidas
progressivamente no modelo de acordo com os principios deste método de
seleccao de regressores.

A Tabela 28 mostra os ajustes obtidos para os varios modelos, sendo que o
melhor ajuste é obtido para o modelo M;, com r=0,933; R?=0,870 e
R,°=0,766.

Tabela 28- Caracteristicas dos modelos com 47 variaveis.

Modelo r R? R,2
M; 0,599 0,359 0,357
M, 0,716 0,513 0,510
Ms 0,776 0,602 0,598
My 0,860 0,739 0,736
Ms 0,887 0,786 0,783
Ms 0,906 0,822 0,818
My 0,906 0,822 0,819
Mg 0,916 0,839 0,837
Mo 0,923 0,852 0,849
Mio 0,929 0,862 0,859
M1 0,931 0,867 0,864
Mi> 0,933 0,870 0,866

O aproveitamento das potencialidades da cromatografia e consequente uso do
numero maximo de variaveis disponiveis (47) melhorou a qualidade do ajuste,
o R,? passou de 0,724 para 0,866, para o modelo com melhor ajuste, modelo
Mis:
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RON= 93,190+0,174*AromaticosCgs-1,217*n-ParafinasC»-0,551 *n-
ParafinaCgs-1,236 *i-ParafinaCo+0,226 *AromaticosC,-0,346 *n-
ParafinasCs-50,624 *c-OlefinasCq+2,222%
i-OlefinasCs+0,083*AromaticosC,+0,094*AromaticosCg

De acordo com o teste F, Tabela 29, todos os modelos ajustados sao
globalmente significativos, isto é p-value<a (a=0,05). Assim rejeita-se a
nulidade do(s) coeficiente(s) do parametro da(s) variavel(s) independente(s)
[31].

Tabela 29- Resultados da ANOVA aos modelos com 47 variaveis.

Média da
Modelo c?f;:j?a%%i Lit();erraduasde Soma dos F p-value
Quadrados
My Regressao 140,305 1 140,305 192,874 0,000
Residual 250,969 345 0,727
Total 391,274 346
M,  Regressdo 200,638 2 100,319 181,025 0,000
Residual 190,635 344 0,554
Total 391,274 346
M3 Regressao 235,446 3 78,482 172,751 0,000
Residual 155,828 343 0,454
Total 391,274 346
My Regressao 289,113 4 72,278 241,964 0,000
Residual 102,160 342 0,299
Total 391,274 346
Ms  Regressdo 307,676 5 61,535 251,006 0,000
Residual 83,598 341 0,245
Total 391,274 346
Ms Regressao 321,474 6 53,579 260,987 0,000
Residual 69,800 340 0,205
Total 391,274 346
M;  Regressdo 321,459 5 64,292 314,026 0,000
Residual 69,814 341 0,205
Total 391,274 346
Mg  Regressdo | 328,447 6 54,741 296,242 0,000
Residual 62,827 340 0,185
Total 391,274 346
My Regressao 333,485 7 47,641 279,469 0,000
Residual 57,789 339 0,170
Total 391,274 346
Mio Regressdo | 337,384 8 42,173 264,513 0,000
Residual 53,890 338 0,159
Total 391,274 346
Mi; Regressdo 339,376 9 37,708 244,862 0,000
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Residual 51,898 337 0,154

Total 391,274 346

M, Regressdo | 340,540 10 34,054 225,535 0,000
Residual 50,733 336 0,151
Total 391,274 346

Apesar de estarem disponiveis as 47 variadveis, este método de seleccdo de
regressores seleccionou apenas 10 varidveis como explicativas do modelo que

apresenta melhor ajuste M;,, Tabela 30:

Tabela 30- Coeficientes do modelo com melhor ajuste (M;;), com 47 variaveis.

Coeficientes Ecstla}tlstlc_zs élje

Modelo t p-value olinearidade

B Erro Padréo Tolerancia VIF

Mo (Constante) 93,190 1,651 56,455 0,000

C nr 8 Arom 0,174 0,021 8,198 0,000 0,368 2,715
Cnr7npar -1,217 0,150 -8,086 0,000 0,221 4,526
Cnr 6 n par -0,551 0,073 -7,557 0,000 0,255 3,928
Cnr9ipar -1,236 0,108 -11,420 0,000 0,382 2,616
Cnr 9 Arom 0,226 0,025 9,022 0,000 0,250 3,996
Cnr5npar -0,346 0,103 -3,378 0,001 0,444 2,251
Cnr9 colef -50,624 8,201 -6,173 0,000 0,901 1,110
Cnr5iolef 2,222 0,616 3,610 0,000 0,847 1,180
Cnr7 Arom 0,083 0,026 3,236 0,001 0,236 4,243
C nr 6 Arom 0,094 0,034 2,777 | 0,006 0,296 | 3,374

7.4.3 Validacao dos pressupostos do modelo estimado
7.4.3.1 Homocedasticidade

Os residuos mantém uma amplitude constante relativamente ao eixo
horizontal zero, Figura 25, logo ndo se rejeita a hipétese da

homocedasticidade.
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Figura 25- Avaliacdo da Homocedasticidade para o modelo M;; com 47 variaveis.

7.4.3.2 Covariancia Nula

De acordo com o teste de Durbin-Watson o modelo M;, apresenta um valor de

teste d=1,438, logo existe auto-correlacao entre os residuos.

7.4.3.3 Normalidade dos Residuos

De acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov, nao se rejeita a hipétese dos
residuos seguirem uma distribuicdo normal, Tabela 31.

Graficamente os valores esperados e observados normalizados dispdem-se ao
longo da recta obliqua; os desvios normalizados também se dispodem ao
longo da recta horizontal, sendo que apresentam uma menor amplitude que

nos modelos anteriores e uma menor tendéncia oscilatéria, Figura 26.

Tabela 31- Teste a Normalidade dos residuos, modelo M, com 47 variaveis.

Kolmogorov-Smirnov
L Graus S A
Estatistica Liberdade Significancia
Residuos Padréao 0,034 347 0,200
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Figura 26- Analise grafica da normalidade dos residuos, para o modelo M;, com 47

variaveis.

7.4.3.4 Multicolinearidade

N3ao se verifica a existéncia de multicolinearidade entre as varidveis
independentes. Esta analise é feita com base na matriz das correlagdes e nos

valores da Tolerancia e VIF, Tabela 30.

7.4.4 Previsao do RON usando o modelo

Com base no modelo desenvolvido é possivel calcular o valor de RON, a partir
da composicdo cromatografica, para as amostras usadas na sua elaboracdo.
Os valores obtidos sdo comparados com os obtidos pelo CFR através de uma
regressao linear, Figura 27, e pelos testes t e F, Tabela 32.

Da comparagao dos resultados por regressao linear, verifica-se que os
resultados para o RON obtidos por este modelo sdo mais préoximos dos obtidos
pelo método do motor CFR, uma vez que a recta obtida se aproxima mais da

relacao ideal e apresenta um coeficiente de determinagao superior:

RONmogelo=12,67+0,87RON¢rr com R?*=0,87.
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Figura 27- Representacdo grafica do valor de RON¢rr VS RONpmodelo COM 47 variaveis.

Dos testes t e F conclui-se que nao existem desvios significativos entre os
resultados obtidos por um ou outro método.

Relativamente as diferencas obtidas entre os dois métodos estas também
diminuiram e a percentagem de resultados cuja diferenca é superior a |0,7|

diminuiu drasticamente de 20% para 5% dos resultados, Figura 28.

Tabela 32- Resultados da comparacao do RON¢rr € RONmogelo COM 47 variaveis.

RON ¢rr | RON mogelo

Média 97,6 97,6
Desvio Padrao 1,06 0,99
Variancia 1,13 0,98
n 347 347
Fealc 1,15
Frab 1,27

Fealc<Ftap
tealc 0,24
teab 1,96

tealc<tiap
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Figura 28- Diferenca entre os resultados obtidos com o modelo e com o motor CFR,

com 47 variaveis.

7.5 MODELO COM 47 VARIAVEIS NORMALIZADAS

Uma vez que as concentracdes médias de cada uma das 47 varidveis
apresentam uma vasta amplitude, estas foram normalizadas antes de
desenvolver um novo modelo.
Para isso foi calculada a média e o desvio padrao de cada uma das varidveis e
estas foram transformadas em varidveis normalizadas Z;, eq.27:

_ X _Y

= eq.27
desv.pad (eq.27)

Foram excluidas as variaveis n-Olefinas C, e n-Olefinas C;o pelo facto de
apresentarem desvio padrao igual a zero e nao ser possivel a sua
normalizagao.

No entanto os resultados obtidos pelo modelo com as variaveis normalizadas
foram iguais aos obtidos no ponto 7.4, sem as variaveis normalizadas. Uma

vez que ndo se obtém melhorias esta hipétese foi abandonada.

7.6 MODELO COM 47 VARIAVEIS INDEPENDENTES - DADOS DE 2003

De acordo com os resultados obtidos nos modelos anteriores verifica-se que o
melhor modelo é aquele para o qual foram consideradas as 47 variaveis,

desenvolvido pelo método de seleccao de regressores Stepwise.
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A fim de validar os modelos e verificar se existem variagdes ao longo do
tempo, os dados foram divididos em grupos e criados modelos a partir desses
grupos. O primeiro modelo foi desenvolvido a partir dos dados do ano de
2003, e aplicado as restantes amostras (2004 a 2006), a fim de verificar a

resposta do modelo a amostras que nao foram usadas na sua elaboracao.

7.6.1 Analise das Variaveis

Neste novo modelo foram consideradas 47 varidveis, sobre as quais foi
calculada a média e o desvio padrao, Tabela 33. As variaveis n-Olefinas C, e c-
Olefinas C;p, foram rejeitadas uma vez que eram constantes com média e
desvio padrao igual a zero, logo o niumero de varidveis passou para 45. Do
conjunto total de 123 amostras, foram retiradas as amostras atipicas e
consideradas 112 amostras para desenvolver o modelo.

Neste caso, considerando as amostras apenas de 2003, a variavel n-Parafinas
Co é aquela que apresenta uma correlagao mais forte com o RON e por isso a

primeira a entrar no modelo.

Tabela 33- Estatistica descritiva da variavel RON e das 47 variaveis independentes

(2003).
- Desvio . Desvio
Media Padrdo N Media Padrdo N
RON 97,904 1,1387 112 Cnr 5 nolef 0,0273 0,00968 112

Cnr4ipar 0,0584 | 0,19876 112 Cnr 6 n olef 0,1038 | 0,02476 112
Cnr5ipar 2,2688 | 0,36628 112 Cnr 7 nolef 0,0920 | 0,02760 112
Cnr6ipar 7,3221 1,03483 112 Cnr 8 n olef 0,0326 | 0,02003 112
Cnr7ipar 7,4436 | 0,79744 112 Cnr 9 nolef 0,0049 | 0,01230 112
Cnr 8ipar 2,6046 | 0,69533 112 Cnr10nolef | 0,0007 | 0,00439 112
Cnr9ipar 0,4732 | 0,26530 112 Cnr 4 colef 0,0004 | 0,00378 112
C nr 10i par 0,0818 0,06900 112 Cnr5colef 0,0032 0,01015 112
Cnrillipar| 0,0231 0,01617 112 Cnr 6 colef 0,0388 0,01693 112
Cnr4npar | 0,1504 | 0,34447 112 Cnr 7 colef 0,0192 | 0,02023 112
Cnr5npar | 1,3689 | 0,22436 112 Cnr 8 colef 0,0023 | 0,01185 112
Cnré6npar | 3,2740 | 0,46438 112 Cnr9 colef 0,0004 | 0,00472 112
Cnr7npar | 2,1475 | 0,30998 112 Cnr10colef | 0,0000 | 0,00000 112

Cnr 8 n par 0,6240 0,21690 112 C nr 5 Naft 0,1703 0,07399 112
Cnr 9 npar 0,2589 0,09137 112 C nr 6 Naft 0,5188 0,14579 112
Cnr 10 npar | 0,0080 0,02650 112 C nr 7 Naft 0,2579 0,06738 112
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Cnr1lnpar| 0,0014 0,00517 112 C nr 8 Naft 0,1249 0,04289 112
Cnr4iolef 0,0011 0,00798 112 C nr 9 Naft 0,0046 | 0,02620 112
Cnr5iolef 0,0390 | 0,04118 112 C nr 10 Naft 0,0010 | 0,01039 112
Cnr6iolef 0,2711 0,05582 112 Cnr 6 Arom 6,7641 1,13211 112
Cnr7iolef 0,3721 0,06739 112 Cnr 7 Arom 18,2303 | 1,77145 112
Cnr8iolef 0,1395 0,04891 112 C nr 8 Arom 23,4730 | 1,32037 112
Cnr9iolef 0,0035 0,02249 112 Cnr 9 Arom 17,1788 | 1,48207 112

Cnri10iolef| 0,0005 0,00567 112 Cnr 10 Arom 3,3575 0,86683 112
Cnr 4 n olef 0,0000 0,0000 112

7.6.2 Estimacao do Modelo

O método Stepwise desenvolveu um total de 17 modelos até que todas as
varidveis nao introduzidas no modelo ndo tivessem capacidade explicativa da
variavel dependente RON e todas as que estdao no modelo o tivessem [29].

A Tabela 34 mostra os ajustes obtidos para os varios modelos; o melhor
ajuste corresponde ao modelo M;;, com r=0,974; R?=0,949 e R,>=0,942.
Embora se parta de um conjunto inicial de 45 varidveis o modelo obtido por
este método usa apenas 13, Tabela 35. Algumas destas varidveis sao comuns
as consideradas como significativas para o modelo anterior (ponto 7.4) no
entanto verifica-se uma forte presenca das variaveis Nafténicos, ndo incluidas
no ultimo modelo My5:

RON= 98,292-4,249*i-ParafinasCs-0,313*i-
ParafinasCs+0,241*AromaticosCy+0,089*AromaticosC,+6,232 *j-
ParafinasCio+1,533*NafténicosCs-0,970*n-ParafinasCs-1,838*n-
ParafinasC,-24,662*NafténicosC;o+7,362*NafténicosCo,+0,320%i-

ParafinasC,+9,864*n-0OlefinasCs-0,326 *i-ParafinasC,

Tabela 34- Caracteristicas dos modelos com 47 variaveis (2003).

Modelo r R? R,2
M; 0,778 0,606 0,602
M- 0,886 0,785 0,781
M3 0,928 0,860 0,857
M4 0,940 0,884 0,880
Ms 0,948 0,899 0,894
Mg 0,955 0,912 0,907
M- 0,958 0,917 0,912
Mg 0,957 0,915 0,910
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Mg 0,959 0,919 0,913
Mio 0,960 0,922 0,916
My 0,963 0,928 0,922
M, 0,966 0,934 0,927
M3 0,968 0,938 0,931
Mi4 0,968 0,937 0,931
Mis 0,970 0,941 0,935
Mie 0,973 0,946 0,940
Miy 0,974 0,949 0,942

O modelo M;, é significativo na globalidade, logo rejeita-se a nulidade do(s)
coeficiente(s) do parametro da(s) variavel(s) independente(s) considerada(s)
para o modelo. E conclui-se que pelo menos uma das variaveis independentes
tem um efeito significativo sobre a variacdo da variavel dependente RON [31].
A Tabela 35 apresenta os coeficientes do modelo M;7, o seu desvio padrao, os
testes t, e as tolerdncias de cada variavel. Os testes t permitem testar a
hipétese nula de inexisténcia de uma relacdo linear entre a varidvel
dependente RON com cada uma das varidveis independentes, bem como com
as constantes consideradas no modelo [31]. Verifica-se que todos os testes t
tém associado um nivel de significancia inferior a 0,05, excepto o do
coeficiente associado ao regressor Aromadaticos C,, este ultimo é justificado
pelo facto deste coeficiente apresentar um valor muito préximo de zero
(0,089). O resultado destes testes permitem-nos concluir que todas as
varidveis independentes tém poder explicativo do RON, uma vez que os
coeficientes de cada variavel independente sao diferentes de zero, mesmo o

associado ao regressor Aromaticos C, [31].

Tabela 35- Coeficientes do modelo com melhor ajuste M;;, com 47 variaveis (2003).

Estatisticas de

Coeficientes Colinearidade

Modelo t p-value
B Erro Padrao Tolerancia VIF
M7 (Constante) | 98,292 2,312 42,508 0,000
Cnr9i -

Par 1 _4,249 0,246 17,301 0,000 0,159 6,293
Cnré6ipar | -0,313 0,055 -5,716 0,000 0,210 4,756
Cnr9 Arom | 0,241 0,046 5,212 0,000 0,143 6,989
Cnr 7 Arom | 0,089 0,048 1,870 0,065 0,094 | 10,641
Cnr 10i par | 6,232 0,756 8,243 0,000 0,248 4,034
C nr 5 Naft 1,533 0,454 3,377 0,001 0,598 1,673
Cnr5npar | -0,970 0,161 -6,030 0,000 0,518 1,930
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Cnr7npar | -1,838 0,351 -5,237 0,000 0,057 17,555
C nr 10 Naft -

24,662 4,534 -5,440 0,000 0,304 3,292
C nr 9 Naft 7,362 1,923 3,829 0,000 0,266 3,761
Cnr7ipar 0,320 0,100 3,201 0,002 0,106 9,399
Cnr5nolef | 9,864 3,004 3,284 0,001 0,798 1,253
Cnr4ipar -0,326 0,141 -2,317 0,023 0,863 1,158

7.6.3 Validacao dos pressupostos do modelo
7.6.3 Homocedasticidade

Os residuos ndo apresentam tendéncias crescentes ou decrescentes, pelo que

ndo se rejeita a hipoétese da homocedasticidade, Figura 29.

7.6.3.1 Covariancia Nula

De acordo com o teste de Durbin-Watson, d=2,184, nao existe auto-

correlagao entre os residuos.
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[+]
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0
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Residuos da Regressio
Residuos Normalizados

-2,50000

T T T T
. . 90,00000 92,00000 94,00000 96,00000 98,00000 100,00000 10200000
Valores Previstos Nermalizados )
Valor Previsto

Figura 29- Avaliacdo da Homocedasticidade para o modelo M;; com 47 variaveis
(2003).

7.6.3.2 Normalidade dos Residuos

De acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov, nao se rejeita a hipdtese dos

residuos seguirem uma distribuicdo normal, Tabela 36; esta hipdtese é
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confirmada graficamente uma vez que as observacdes se dispdem ao longo

das rectas obliqua e horizontal, Figura 30.

Tabela 36- Teste a Normalidade dos residuos, modelo My; com 47 variaveis (2003).

Kolmogorov-Smirnov
- Graus S A
Estatistica . Significancia
Liberdade 9
Residuos Padrdo 0,047 112 0,200
4 08
[¢]

S
g o 0,64
2 E o
2 £
% o 2
H "]
;’J— 2 o2 °
" o
@ a
5 -2+
t>rt (s} oo

-4 T T T T -0,2 T T T T

-4 2 0 2 4 4 2 0 2 4

Valores Observados Normalizados Valores Observados Normalizados

Figura 30- Analise grafica da normalidade dos residuos, para o modelo M7, com 47
variaveis (2003).
7.6.3.3 Multicolinearidade

Neste modelo verifica-se a existéncia de multicolinearidade para as variaveis
independentes com 7 atomos de carbono (i-Parafinas C, n-Parafinas C, e

Aromaticos C;), confirmado pelos valores da Tolerancia e do VIF, Tabela 35.

7.6.4 Previsao do RON usando o modelo

O modelo desenvolvido foi aplicado nas amostras de 2004 a 2006. O objectivo
é verificar a resposta do mesmo quando aplicado a amostras que nao
contribuiram para o seu desenvolvimento, Figura 31.

Embora este modelo seja o que o apresenta melhor ajuste, dos desenvolvidos
até aqui, verifica-se que quando aplicado a outras amostras existe uma
grande dispersao de resultados e uma diferenga muito elevada entre 0 RONcgr
€ RONmodetlo, Figura 32; em 43% dessas amostras a diferenca é superior a
|0,7].
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No entanto quando comparados os resultados obtidos pelos dois métodos
pelos testes F e t, ndo sao encontradas diferencas significativas nas variancias,
nem nas meédias, respectivamente. Conclui-se portanto que ndo existem

desvios significativos entre os resultados obtidos pelos dois métodos, Tabela

37.

102,0
101,0
100,0

99,0

98,0

RON el

92,0 94,0 96,0 98,0 100,0 102,0

RONceq

Figura 31- Representagdo grafica do valor de RONcrr VS RONmodelo, COM 47 variaveis
(2003).
Tabela 37- Resultados da comparacdao do RON¢rr € RONmodelo COM 47 variaveis (2003).

RON
RON cgr modelo |

Média 97,4 97,3

Desvio Padrao 1,09 1,24

Variancia 1,19 1,53

n 252 252

Fealc 0,78

Ftab 1,18
Feaic<Frab

tealc 0,98

t:tab 1,96
tealc<tiap
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E de salientar que a diferenca aumenta com o afastamento temporal das
amostras, as quais é aplicado o modelo, relativamente as que foram usadas
na sua elaboragao (amostras de 2003). O que pode ser resultado de pequenas

variagao da matriz ao longo do tempo, Figura 32.

||""'||'|'||'l'"l|\||'| |||"“'\|| il '““NW" hm "i"i"mmmwl L ﬂﬂﬁ

Figura 32- Diferenca entre os resultados obtidos com 0 RON¢rr € RONdeo, quando
aplicado as amostras de 2004 a 2006.

7.7 MODELO COM 47 VARIAVEIS COM OS DADOS DE 2003 A 2004

7.7.1 Analise das Variaveis

Neste modelo foram consideradas novamente 47 variaveis, descritas na
Tabela 38, sobre as quais foi calculada a média e o desvio padrdo. As variaveis
n-Olefinas C,, c-Olefinas Co e c-Olefinas C;p, foram excluidas por serem
constantes com média e desvio padrdo igual a zero. Do conjunto total foram
retiradas as amostras atipicas e consideradas 252 amostras para desenvolver

o modelo.

7.7.2 Estimacao do Modelo

O modelo foi desenvolvido novamente pelo método de seleccao de regressores

Stepwise, em que a primeira variavel a ser introduzida foi a Nafténicos Cg,
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devido a forte correlacdo com a variavel dependente RON. E de notar que esta
também foi a primeira variavel a ser introduzida, quando do desenvolvimento
do primeiro modelo com 47 variaveis.

O melhor ajuste corresponde ao modelo M;s, com r=0,925, R*=0,856 e
R.2=0,849, Tabela 39. Este modelo escolheu como regressores 11 das 45

varidveis independentes inicialmente consideradas, modelo M;s:

RON= 106,119-1,071*i-NafténicosCs-0,247 *i-ParafinasC,-0,517 *n-
ParafinasCs-0,829*n-ParafinasC,-0,930*n-ParafinasCe¢-7,897*n-
ParafinasC;,+0,056 *AromaticosC,-2,755*i-OlefinasCg-0,279 *n-

ParafinasC,-1,088*n-ParafinasCg-19,420*n-ParafinasC;

O numero de regressores e os proprios regressores sdo diferentes dos usados
nos modelos anteriores, também com 47 varidveis, Tabela 40.

O modelo é significativo em termos globais, logo rejeita-se a nulidade do(s)
coeficiente(s) do pardmetro da(s) variavel(s) independente(s) considerada(s)
para cada modelo. E conclui-se que pelo menos uma das variaveis
indepedendentes tem um efeito significativo sobre a variacdo da variavel
dependente RON [31].

Tabela 38- Estatistica descritiva das 47 variaveis (2003 a 2004).

Média E:j;’ég N Média Eaej';’ég N
RON 97,608 1,0381 252 | Cnr 4 nolef 0,0000 | 0,00000 252
Cnr4ipar 0,0856 | 0,30456 252 | Cnr5nolef 0,0235 | 0,01233 252
Cnr5ipar 2,2975 | 0,48411 252 | Cnr6nolef 0,1043 | 0,02474 252
Cnr6ipar 7,7050 1,61151 252 | Cnr7nolef 0,0934 | 0,03094 252
Cnr7ipar 7,8151 | 0,82991 252 | Cnr8nolef 0,0346 | 0,02508 252
Cnr8ipar 2,6777 | 0,64169 252 | Cnr9nolef 0,0112 | 0,02093 252
Cnr9ipar 0,4806 | 0,29410 252 | Cnr 10 n olef 0,0013 | 0,00670 252
Cnr10ipar | 0,0008 | 0,07705 252 | Cnr4colef 0,0004 | 0,00338 252
Cnrllipar| 0,0228 | 0,01826 252 | Cnr5colef 0,0035 | 0,01110 252
Cnr4npar | 0,1454 | 0,35733 252 | Cnr6colef 0,0403 | 0,01902 252
Cnr5npar | 1,4328 | 0,31781 252 | Cnr7colef 0,0117 | 0,01787 252
Cnré6npar | 3,3933 | 0,57146 252 | Cnr8colef 0,0007 | 0,00621 252
Cnr7npar | 2,1642 | 0,27820 252 | Cnr9 colef 0,0000 | 0,00000 252
Cnr8npar | 0,6483 | 0,19463 252 |Cnr10colef | 0,0000 | 0,00000 252
Cnr 9 npar 0,2937 0,13861 252 | Cnr5 Naft 0,2042 | 0,11099 252
Cnr 10 npar | 0,0077 0,01873 252 | Cnr6 Naft 0,6150 | 0,21978 252
Cnr1lnpar | 0,0006 | 0,00351 252 | Cnr 7 Naft 0,2885 | 0,09135 252
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Cnr4iolef
Cnr5iolef
Cnr6iolef
Cnr7iolef
Cnr 8iolef
Cnr9iolef
Cnr 10 olef

0,0011
0,0292
0,2409
0,3526
0,1278
0,0023
0,0002

0,01138
0,04344
0,06500
0,06000
0,05759
0,01665
0,00378

252
252
252
252
252
252
252

C nr 8 Naft

C nr 9 Naft

C nr 10 Naft
Cnr 6 Arom
Cnr 7 Arom
C nr 8 Arom
Cnr 9 Arom

Cnr 10 Arom

0,1294
0,0040
0,0004
6,3700
18,1644
23,3187
16,7770
3,0210

0,04294
0,02216
0,00693
1,15233
1,70049
1,51487
1,67006
0,85587

252
252
252
252
252
252
252
252

Tabela 39- Caracteristicas dos modelos com 47 variaveis (2003 a 2004).

De acordo com o teste ¢,

Modelo r R? R,2
M, 0,741 0,548 0,547
M, 0,816 0,665 0,662
M3 0,848 0,720 0,716
My 0,861 0,741 0,737
Ms 0,878 0,772 0,767
Ms 0,903 0,815 0,811
M7 0,902 0,814 0,811
Mg 0,908 0,825 0,820
Mg 0,907 0,823 0,820
Mio 0,912 0,832 0,828
Mi1 0,915 0,837 0,832
M1, 0,918 0,843 0,838
M3 0,921 0,849 0,843
M4 0,923 0,853 0,846
Mis 0,925 0,856 0,849

poder explicativo do RON,

Tabela 40, todas

as variaveis independentes tém

uma vez que os coeficientes das varidveis

independente sao diferentes de zero, para o modelo M;s [31].

Tabela 40- Coeficientes do modelo com melhor ajuste M;s, com 47 variaveis (2003 a

2004).
Coeficientes Estgtistigas de
Modelo t p-value Colinearidade
B Erro Padrao Tolerancia VIF
Mis Constante 106,119 0,506 209,839 0,000

C nr 6 Naft -1,071 0,185 -5,795 0,000 0,392 2,551
Cnr7ipar -0,247 0,055 -4,525 0,000 0,314 3,186
Cnr5npar -0,517 0,097 -5,334 0,000 0,680 1,471
Cnr7npar -0,829 0,300 -2,768 0,006 0,093 10,744
Cnr 6 n par -0,930 0,065 -14,387 0,000 0,474 2,112
C nr 10 npar -7,897 1,846 -4,278 0,000 0,541 1,849
C nr 9 Arom 0,056 0,020 2,804 0,005 0,576 1,736
Cnr 8iolef -2,755 0,617 -4,467 0,000 0,512 1,952
C nr4n par -0,279 0,076 -3,651 0,000 0,869 1,151
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Cnr8npar -1,088 0,394 -2,759 0,006 0,110 9,115
C nr 11 npar -19,420 7,994 -2,429 0,016 0,819 1,220

7.7.3 Diagnéstico do Modelo Estimado

7.7.3.1 Homocedasticidade

De acordo com a distribuicdo dos residuos, Figura 33, ndo se rejeita a hipotese

da homocedasticidade.
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-2,00000 o

Residuos Normalizados

300000 0

-4,00000 4
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94,00000 95,00000 96,00000 97,00000 98,00000 9900000 100,00000
Valores Previstos Normalizados Valor Previsto

Figura 33 - Avaliacdo da Homocedasticidade para o modelo M;5, com 47 variaveis
(2003 a 2004).
7.7.3.1 Covariancia Nula

De acordo com o teste de Durbin-Watson o modelo M;s apresenta um valor de

teste d=1,646, logo existe auto-correlacao entre os residuos.

7.7.3.2 Normalidade dos Residuos

De acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov, nao se rejeita a hipdtese dos
residuos seguirem uma distribuicdo normal, Tabela 41; esta hipdtese é
confirmada graficamente uma vez que as observacdes se dispdem ao longo

das rectas obliqua e horizontal, Figura 34.

Tabela 41- Teste a Normalidade dos residuos, modelo M;s, com 47 variaveis (2003 a
2004).

Kolmogorov-Smirnov
Estatistica ‘ Graus Significancia
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Liberdade
Residuos Padrao 0,047 252 0,200

M
Desvio Normalizado

Valores Esperados Normalizados

T T T T T T T T
4 3 2 - 0 1 2 3

Valores Observados Normalizados Valores Observados Normalizados

Figura 34- Analise grafica da normalidade dos residuos, para o modelo M;s com 47
variaveis (2003 a 2004).

7.7.3.4 Multicolinearidade

N3ao se verifica a existéncia de multicolinearidade entre as varidveis
independentes. Esta analise é feita com base na matriz das correlacdes e nos
valores da Tolerancia e VIF, Tabela 40.

7.7.4 Previsao do RON usando o modelo

O modelo desenvolvido neste ponto foi aplicado nas amostras de 2005 a 2006,
com o objectivo de verificar a resposta do modelo quando aplicado em
amostras independentes ao seu desenvolvimento.

Embora o modelo apresente um bom ajuste quando aplicado a outras
amostras apresenta uma grande dispersao de resultados, tal como no modelo

anterior. Ha uma diferenca grande entre 0 RON¢rr € RONyodeio, Figura 35.
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Figura 35- Representacdo grafica do valor de RON¢rr VS RONmodelo COM 47 variaveis
(2003 a 2004).

Tabela 42- Resultados da comparagcdo do RONcrr € RONmoedelo COM 47 variaveis (2003 a

2004).
RON CFR RON modelo

Média 97,7 97,7
Desvio Padrao 0,98 1,72
Variancia 0,97 2,95
n 112 112
Fcalc 1,15
Ftab 1,15

Feaic=Ftab
tcalc 0,003
ttab 1,96

Tcalc<ttab

No entanto de acordo com o teste t das médias conclui-se que ndo existem
desvios significativos entre os resultados obtidos por um ou outro método,
Tabela 42. Relativamente as diferencas obtidas entre os dois métodos
mantém-se relativamente ao método desenvolvido apenas com os dados de
2003. A percentagem de resultados cuja diferenca é superior a |0,7|

manteve-se em 43% dos resultados, Figura 36.
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Figura 36- Diferenca entre os resultados obtidos com 0 RON¢rr € RONpodeic COM 47
variaveis (2003 a 2004).

7.8 MODELO COM 47 VARIAVEIS COM OS DADOS DE 2003 A 2005
7.8.1 Analise das Variaveis Independentes

Neste modelo foram consideradas novamente 47 variaveis, descritas na
Tabela 43, sobre as quais foi calculada a média e o desvio padrdo. As variaveis
n-Olefinas C,, c-Olefinas Cy e c-Olefinas C;9, foram excluidas por serem
constantes com média e desvio padrao igual a zero. Do conjunto total foram
retiradas as amostras atipicas e consideradas 334 amostras para desenvolver

o modelo.

7.8.2 Estimacao do Modelo

O modelo foi desenvolvido novamente pelo método de seleccdo de regressores
Stepwise, em que a primeira variavel a ser introduzida foi a Nafténicos Cg,
devido a forte correlacdo com a variavel dependente RON.

Tabela 43- Estatistica descritiva das 47 variaveis (2003 a 2005).

Média Desvio Padrdo N Média Desvio Padrdo N
RON 97,667 0,9895 334 |Cnr5nolef 0,0203 0,01368 334
Cnr4ipar 0,0895 0,31036 334 | Cnré6nolef 0,1007 0,02626 334
Cnr5ipar 2,4061 0,62214 334 | Cnr7nolef 0,0887 0,03739 334
Cnré6ipar 8,2501 1,86453 334 | Cnr8nolef 0,0332 0,03026 334
Cnr7ipar 7,8428 0,80981 334 | Cnr9nolef 0,0093 0,01896 334
Cnr8ipar 2,5697 0,64926 334 | Cnri10nolef 0,0011 0,00596 334
Cnr9ipar 0,4323 0,29325 334 | Cnr4colef 0,0003 0,00294 334
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C nr 10i par
Cnrllipar
Cnr4npar
Cnr5npar
Cnr6npar
Cnr7npar
Cnr8n par
C nr 9 npar
C nr 10 npar
C nr 11 npar
Cnr4iolef
Cnr5iolef
Cnr6iolef
Cnr7iolef
Cnr 8iolef
Cnr9iolef
Cnr10iolef
Cnr4nolef

0,0742
0,0176
0,1435
1,4469
3,4405
2,1210
0,6327
0,2561
0,0090
0,0019
0,0008
0,0222
0,2263
0,3282
0,1093
0,0019
0,0002
0,0000

0,08071
0,01859
0,34985
0,35722
0,60413
0,30593
0,29128
0,19210
0,04254
0,02696
0,00989
0,03973
0,07250
0,08070
0,06567
0,01455
0,00328
0,00000

334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334

Cnr5colef
C nr 6 c olef
C nr 7 c olef
C nr 8 c olef
Cnr9 colef
C nr 10 c olef
C nr 5 Naft
C nr 6 Naft
C nr 7 Naft
C nr 8 Naft
C nr 9 Naft
C nr 10 Naft
C nr 6 Arom
C nr 7 Arom
C nr 8 Arom
C nr 9 Arom
C nr 10 Arom

0,0026

0,0346

0,0089

0,0006

0,0000

0,0000

0,2067

0,5636

0,2745

0,1175

0,0030

0,0003

6,3404

18,0660
23,6535
16,5595
2,7854

0,00975
0,02197
0,01635
0,00550
0,00000
0,00000
0,10584
0,23654
0,09488
0,05043
0,01932
0,00602
1,14254
1,71770
1,61433
1,64405
0,88023

334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334

O melhor ajuste corresponde ao modelo M., com r=0,900, R*=0,811 e
R.,2=0,802, Tabela 44. Este modelo escolheu como regressores 14 das 45
varidveis inicialmente consideradas. O numero de regressores € 0s proprios
regressores sao diferentes dos usados nos modelos anteriores, também com
47 variaveis, Tabela 45.

O modelo é significativo em termos globais, logo rejeita-se a nulidade do(s)
coeficiente(s) do parametro da(s) variavel(s) independente(s) considerada(s)
para cada modelo. E conclui-se que pelo menos uma das variaveis
indepedendentes tem um efeito significativo sobre a variacdo da variavel
dependente RON [31].

De acordo com o teste t, Tabela 45, todas as varidveis independentes tém
poder explicativo do RON, uma vez que os coeficientes das varidveis

independentes sao diferentes de zero, para o modelo My, [31].

Tabela 44- Caracteristicas dos modelos com 47 variaveis (2003 a 2005).

Modelo r R? R? Ajustado
M1 0,622 0,387 0,385
M2 0,731 0,534 0,531
Mz 0,778 0,606 0,602
Ma 0,834 0,696 0,692
Ms 0,848 0,719 0,715
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Me 0,866 0,750 0,745
Mz 0,873 0,762 0,757
Ms 0,880 0,774 0,769
Mg 0,883 0,779 0,773
Mo 0,885 0,783 0,776
Mi1 0,888 0,788 0,781
M1z 0,892 0,795 0,787
M3 0,891 0,794 0,787
Mia 0,894 0,800 0,792
Mis 0,897 0,804 0,796
Mg 0,898 0,807 0,798
M7 0,900 0,809 0,800
Mg 0,899 0,809 0,800
Mg 0,899 0,808 0,800
M2o 0,900 0,811 0,802

Tabela 45- Coeficientes do modelo com melhor ajuste M,y, com 47 variaveis (2003 a

2005).
- Estatistica da
Coeficientes t Coll ad
Modelo p-value oclinearicade
B Erro Padréao Tolerancia VIF
M2o Constante 93,740 1,607 58,324 0,000
C nr 6 Naft -0,600 0,201 -2,987 0,003 0,258 3,881
Cnr7npar -1,010 0,179 -5,647 0,000 0,194 5,152
Cnr6npar -0,248 0,086 -2,863 0,004 0,213 4,697
C nr 11 npar -5,040 1,276 -3,950 0,000 0,491 2,036
Cnr9ipar -0,748 0,207 -3,609 0,000 0,158 6,349
Cnr5npar -0,494 0,102 -4,860 0,000 0,440 2,271
Cnr5iolef 2,915 0,690 4,225 0,000 0,774 1,292
C nr 8 Arom 0,135 0,021 6,307 0,000 0,485 2,063
Cnr 9 Arom 0,217 0,030 7,134 0,000 0,232 4,314
Cnr8ipar -0,342 0,118 -2,894 0,004 0,099 10,138
C nr 6 n olef -5,101 1,639 -3,112 0,002 0,314 3,187
Cnr 7iolef 1,218 0,476 2,558 0,011 0,394 2,538
Cnr7 Arom 0,122 0,029 4,221 0,000 0,235 4,256
C nr 8 Naft 1,959 0,978 2,002 0,046 0,239 4,186

RON= 106,119-1,071*i-NafténicosCs-0,247 *i-ParafinasC,-0,517 *n-
ParafinasCs-0,829*n-ParafinasC,-0,930*n-ParafinasCs-7,897 *n-
ParafinasC10+0,056 *AromaticosC,-2,755*i-OlefinasCg-0,279 *n-

ParafinasC,-1,088*n-ParafinasCg-19,420*n-ParafinasC;

7.8.3 Diagnostico do Modelo Estimado

7.8.3.1 Homocedasticidade
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De acordo com a distribuicdo dos residuos, Figura 37, ndo se rejeita a hipotese

da homocedasticidade.
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-2,00000
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. (=1
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-4,00000

T T T T T T T T
9400000 9500000 9600000 9700000 9800000 9900000 100,00000 101,00000

Valores Previstos Normalizados Valor Previsto

Figura 37- Avaliagdo da Homocedasticidade para o modelo M,,, com 47 variaveis
(2003 a 2005).

7.8.3.2 Covariancia Nula

De acordo com o teste de Durbin-Watson o modelo M,y apresenta um valor de

teste d=1,523, logo existe auto-correlacao entre os residuos.

7.8.3.3 Normalidade dos Residuos

De acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov, nao se rejeita a hipdtese dos
residuos seguirem uma distribuicdo normal, Tabela 46. Esta hipdtese é
confirmada graficamente uma vez que as observacdes se dispdem ao longo
das rectas obliqua e horizontal, Figura 38.

Tabela 46- Teste a Normalidade dos residuos, modelo M,y com 47 variaveis (2003 a

2005).
Kolmogorov-Smirnov
- Graus S A
Estatistica Liberdade Significancia
Residuos Padrao 0,040 334 0,200
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Figura 38- Analise grafica da normalidade dos residuos, para o modelo M,o, com 47
variaveis (2003 a 2005).

7.8.3.4 Multicolinearidade

Nao se verifica a existéncia de multicolinearidade entre as variaveis
independentes. Esta analise é feita com base na matriz das correlacdes e nos

valores da tolerancia e VIF, Tabela 46.

7.8.4 Previsao do RON usando o modelo

Com base no modelo desenvolvido é possivel calcular o valor de RON, a partir
da composicao cromatografica, para as amostras de 2006 ndao usadas na sua
elaboracao. Os valores obtidos sao comparados com os obtidos pelo CFR
através de uma regressao linear, Figura 39, e pelo teste t de Student das
médias, Tabela 47.

Da comparagao dos resultados por regressao linear, verifica-se que os
resultados para o RON obtidos por este modelo sdo mais préoximos dos obtidos
pelo método do motor CFR, do que os do modelo anterior. O coeficiente de

correlagao é superior e a recta obtida aproxima-se mais da relagao ideal:

RONmogelo=29,69+0,69RON= com R*=0,85.
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Figura 39- Representacdo grafica do valor de RON¢rr VS RONmodelo COM 47 variaveis
(2003 a 2005).

Tabela 47- Resultados da comparagdo do RONcrr € RONmoedelo COM 47 variaveis (2003 a

2005).
RON CFR RON modelo

Média 97,2 97,3
Desvio Padrao 1,35 1,02
Varidncia 1,83 1,04
n 26 26
Fcalc 1,76
Ftab 1,96

Fcalc<Ftab
tcalc 0,09
ttab 2,01

tcalc<ttab

Do teste t conclui-se que ndo existem desvios significativos entre os
resultados obtidos por um ou outro método, Tabela 47.

Relativamente as diferencas obtidas entre os dois métodos estas também
diminuiram e a percentagem de resultados cuja diferenca é superior a |0,7|
diminuiu drasticamente de 43% para 12% dos resultados, Figura 40.
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Figura 40- Diferenca entre os resultados obtidos com 0 RON¢rr € RONpodeic COM 47
variaveis 2003 a 2005.

8. DISCUSSAO E CONCLUSAO
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O Numero de Octano (RON), a semelhanca de outras propriedades fisicas e
quimicas das gasolinas e dos componentes de gasolina, estd directamente
relacionado com a sua composicao [9].

Esta relacdo é confirmada pelos inUmeros estudos realizados com o objectivo
de desenvolver métodos alternativos, na maioria dos casos modelos
matematicos, para a determinacdo do RON a partir da composicao da
amostra. De entre os varios métodos alternativos publicados salienta-se que
os melhores resultados foram sempre obtidos para aqueles cuja composigao
foi determinada por cromatografia gasosa (GC) [9]. No entanto apesar desta
técnica analitica permitir uma maior discriminacdo da composicao da amostra,
esta vantagem nem sempre foi usada uma vez que na maior parte dos
modelos desenvolvidos a composicdo é agrupada, tendo em conta as
estruturas dos varios compostos. Estes métodos para além da composicao
também usam os valores do RON dos compostos puros que constituem a
mistura. Estes por sua vez sao determinados em condigdes muito especificas,
no entanto quando presentes numa mistura, com outros componentes,
apresentam um comportamento bastante diferente [23]. Verifica-se ainda que
cada um dos diversos métodos foi sempre desenvolvido para uma matriz
especifica sendo dificil aplica-los a outras matrizes. Assim os varios métodos
alternativos publicados apresentam um caracter muito especifico no que diz
respeito a sua aplicacdo, ao contrario do método de referéncia ASTM D 2699
gue € universal.

A dificuldade de aplicar estes métodos a matrizes diferentes, daquelas para os
quais foram desenvolvidos, foi sentida quando se tentaram aplicar alguns dos
métodos as amostras de Reformado, matriz objecto de estudo nesta
dissertacdo. Assim surgiu a necessidade de desenvolver um método para a
determinagcao do RON, a partir da composicao, direccionado para o
Reformado. O método desenvolvido é também muito especifico, uma vez que
foi desenvolvido para o Reformado e o seu comportamento é ainda

desconhecido para outras matrizes.

Inicialmente foi desenvolvida uma série de 3 modelos em que se aumentou

gradualmente a discriminacao da composicao da amostra (4, 7 e 47 variaveis
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independentes) no sentido de confirmar se o aumento da discriminagao da
composicao da amostra melhora a capacidade de previsao do RON por parte
dos modelos.

Confima-se que com o aumento da discriminagdao da composicao da amostra o
R.2 do modelo melhora, passa de 0,704 do primeiro modelo (com 4 variaveis)
para 0,866 no terceiro modelo (com 47 variaveis).

A percentagem de amostras em que a diferenca entre os valores do RON
determinado pelo motor CFR e pelo modelo é superior a |0,7|
(reprodutibilidade do método) passa de 22% no primeiro modelo (com 4
variadveis) para apenas 5% no terceiro modelo (com 47 variaveis).

Perante estes resultados conclui-se que o aumento da discriminagdao da
composicao da amostra melhora a capacidade de previsao do modelo e por
isso os modelos seguintes foram desenvolvidos com as 47 variaveis.

Da analise de residuos foram encontradas algumas amostras com valores
atipicos. Estas observagdes extremas que apresentam residuos superiores aos
residuos das restantes amostras [29], podem ser consequéncia de erros
analiticos, de erros de transcricao de resultados, ou mesmo dias de producdo
anomalos que provocaram alteragdes na composicdao das amostras. No
entanto como a esta distancia ndo é possivel rastrear qual o verdadeiro motivo
destes valores, estas amostras nao foram consideradas para a elaboragao dos
modelos.

Uma vez que é sempre indicado validar o modelo com outro conjunto de dados
[29], os dados globais foram divididos em 3 grupos, que continham as
amostras referentes aos periodos: 2003, 2003 a 2004 e 2003 a 2005.

Assim foi desenvolvido um primeiro modelo com os dados de 2003 e validado
com os restantes dados 2004 a 2006, um segundo com os dados de 2003 a
2004 e validado com os dados de 2005 a 2006, e um terceiro modelo com os
dados de 2003 a 2005 e validado com os dados de 2006. Os pressupostos do
modelo respeitantes aos erros ou residuos e a quasi(ortogonalidade) entre as

varidveis independentes estdo validados para os varios modelos [29].

Apesar de disponiveis as 47 variaveis, em nenhum dos modelos foram usadas

todas as variaveis disponiveis, o0 nUmero maximo de variaveis usado foi de 14.
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A andlise do coeficiente de determinagdo ajustado e a diferenca entre o valor
obtido para o RON pelo motor CFR e pelo modelo foram os critérios de
qualidade do modelo. Assim verifica-se que o coeficiente de determinacao é
elevado nos trés modelos no entanto diminui com o aumento do numero de
amostras usadas na sua elaboragao: 0,942 no primeiro modelo (2003) e 0,802
no terceiro modelo (2003 a 2005).

Embora o coeficiente de determinagao diminua, a capacidade de previsao do
RON melhora bastante com a inclusao de mais amostras, uma vez que a
diferenca entre os valores obtidos pelo motor CFR e pelo modelo passa de
43% no primeiro modelo (2003) para 12% no terceiro modelo (2003 a 2005).
No entanto de acordo com o definido no método de referéncia ASTM D 2699 a
reprodutibilidade sé deve ser ultrapassada 1 vez em cada 20 ensaios, isto é
em 5% dos resultados, o que ndao acontece neste caso [16]. Este critério tem
que ser cumprido para que o modelo possa ver usado como um método
alternativo ao método de referéncia ASTM D 2699. Apesar disto, e de acordo
com o teste t para as médias, concluimos que em todos os modelos os
resultados obtidos por um e outro método ndo sao estatisticamente diferentes,
podem ser considerados como pertencentes a mesma populagao.

Deste modo, é de todo vantajoso num futuro trabalho prosseguir com a
inclusdao das amostras de 2006 no modelo e a validagao do mesmo com as
amostras de 2007, no sentido de confirmar a melhoria da capacidade de
previsdo do modelo. E também com o objectivo de alcangar diferencas de
resultados para amostras analisadas pelos dois métodos inferiores a
reprodutibilidade do método |0,7].

Nessa nova fase e uma vez que ainda se desconhece qual ou quais as
varidveis que conduzem ao melhor modelo, o procedimento aconselhavel é
novamente a utilizagdo dos trés métodos (Forward, Backward e Stepwise) e
identificacdo de quais as varidveis que sdo deixadas de fora pelos trés
métodos em simultaneo. Estas varidveis podem entdo ser eliminadas da
analise e o0 modelo pode ser aplicado as outras variaveis [29].

Outro ponto que pode ser explorado é variar o nivel de significancia (a) usado
como critério de saida e entrada das variaveis no modelo. Neste trabalho
foram usados os valores por defeito do SPSS Oentradta=0,05 € 0s;i0a=0,10. Note-

se que a seleccao final depende dos valores de a para a seleccao de variaveis
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e que diferentes valores de a podem conduzir a modelos completamente
diferentes [29].

No caso de serem obtidos bons resultados seria interessante testar a aplicagao
do modelo desenvolvido noutras matrizes, como outros Componentes de

Gasolina.
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1. INTRODUGAO

O petréleo é uma mistura complexa de hidrocarbonetos constituidos
essencialmente por atomos de carbono e hidrogénio. A sua formacgdo teve
origem ha centenas de milhdes de anos, a partir de restos vegetais e animais
e encontra-se depositado no solo a varias profundidades. A sua composicao
exacta varia consoante o local de extraccao [1].
Apesar de existirem referéncias histéricas sobre a sua existéncia cerca de
3000 anos antes de Cristo, o petrdleo foi olhado ao longo da maior parte da
histéria da humanidade como uma mera curiosidade. A sua emergéncia como
recurso estratégico de fundamental importancia econdmica é uma realidade
com pouco mais de um século, e associada ao desenvolvimento tecnoldgico
que marcou o0s processos de extraccao e refinagao, assim como ao
alargamento da sua utilizacdo aos mais diversos sectores da actividade
humana [1].
Nos dias de hoje, o petréleo assume uma importancia impar no ambito dos
recursos estratégicos fundamentais. Os choques petroliferos de 1973 e 1979
colocaram a descoberto a verdadeira dependéncia das economias mais
avancadas do mundo em relacao a este recurso, bem como reforcaram o
sentimento de poder dos paises detentores das maiores reservas [1].
A industria petrolifera esta claramente dividida em duas grandes areas: uma
gue compreende a pesquisa, exploragcao e produgao e outra que engloba o
transporte, refinacdo e logistica. Na primeira importa avaliar parametros tais
como o dominio mineiro sobre a zona de interesse, o risco politico e
econdmico subjacente e a logistica, antes de iniciar esta etapa. Na segunda, e
uma vez que o petréleo bruto contém centenas de diferentes tipos de
hidrocarbonetos, é necessario separa-los e transforma-los a fim de se obterem
os produtos pretendidos. A diversidade desses produtos, assim como as suas
caracteristicas implicam um conjunto complexo de operacdes de refinagao, as
quais se podem dividir em 3 grupos fundamentais [2]:

> Operacbes fisicas de separacdo - incluem o fraccionamento por

destilacdo e a extraccdao por solvente. Sdo operagdes que permitem

separar varios produtos utilizando as diferencas de pontos de ebulicao,

a densidade ou a solubilidade em solventes selectivos [2].
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> Operacbes quimicas de conversdo molecular - reinem todas as
operagbes que se destinam a alterar a estrutura molecular dos
componentes do petrdleo de forma a obter produtos com determinadas
caracteristicas. Estas operacdes efectuam-se em condicdes variaveis de
pressao e temperatura, podendo utilizar-se ou nao um catalisador e
decorrerem em atmosfera de hidrogénio [2].
> Operacbes fisicas ou quimicas de tratamento - destinadas a
melhorar a qualidade dos varios derivados do petrdleo por remocao de
certas impurezas [2].
Das areas da industria petrolifera, em Portugal apenas existe a area da
refinacdao, uma vez que a pesquisa de reservas de hidrocarbonetos ainda nao
detectou petrdleo em quantidade que permita a sua extraccdo no nosso pais,
em condicdes econdmicas favoraveis [1].
No ambito da refinacdo, Portugal possui duas refinarias, uma situada no Porto
e outra em Sines. Ambas sdo propriedade da Galp Energia, detentora do
monopdlio da refinacdo em Portugal. A Refinaria de Sines possui uma
capacidade de destilacao instalada de 10,4 milhdes de toneladas/ano e esta
orientada para maximizar a produgao de gasolinas. A Refinaria do Porto tem
uma capacidade de destilagdao instalada de 4,8 milhdes de toneladas/ano e
estd orientada para a producdao de combustiveis, lubrificantes, ceras de
petroleo, produtos aromaticos de base e solventes industriais. As duas
refinarias dispdem de instalagdes tecnologicamente actualizadas sendo que as
suas valéncias ndo se sobrepdem, mas complementam-se relativamente as
necessidades do pais [2].
A Refinaria do Porto iniciou a sua laboracdo em 1969 e conjuga as Fabricas de
Combustiveis, Oleos Base, Lubrificantes e Aromaticos [2].
No caso da Fabrica de Combustiveis, é constituida por 14 Unidades
Processuais, Figura 1, que utilizando o petréleo bruto como matéria-prima
obtém toda a gama de produtos combustiveis incluindo grande parte da
matéria-prima que alimenta a Fabrica de Aromaticos. Dada a flexibilidade e
interligacdo das suas instalagdes, trata uma grande variedade de petrdleos
brutos, escolhidos caso a caso, de acordo com as suas caracteristicas e as

necessidades do mercado [2].
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Assim, o petrdleo bruto alimenta a Unidade de Destilacdo Atmosférica da
Fabrica de Combustiveis (Unidade 3000), que o separa em cinco grandes
fraccoes mais simples que serao tratadas em unidades processuais a jusante,
passando a constituir componentes de produtos comerciais. Estas cinco
fraccoes sao designadas por: Produtos de Topo (leves), Gasolina Pesada,

Petrdleo, Gasdleo e Residuo Atmosférico [2].

.| Tratamento PRENEE
Recuperagdo de Gases FEROEAND
o Bl — S,
—  ——— ? LEVE
T Tratamento Dessulfuragio . Reformagdo | | Aromiticos |
| Gasol. Leve | \Gas.Pesada Il Catalitica ll i :
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‘Dessulfuragda | | Reformagio “Rﬂfﬂﬂﬂ.
| Gas.Pe=zada | F .
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Dessulfuragio Recup. de | s
| .| Gasdleo ll Enxofre
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i Oleos Base

== FUEL DLED

Figura 1- Esquema das varias unidades e correntes processuais que constituem a

Fabrica de Combustiveis da Refinaria do Porto da Galp Energia [2].

Ao petroleo separado na destilagdo a pressdo atmosférica sdo removidos
alguns contaminantes e é usado como combustivel para aviagao designado por
Jet-Fuel. O gasoleo proveniente da destilacdo a pressao atmosférica é
dessulfurado, reduzindo drasticamente o seu teor em enxofre. O produto de
topo é redestilado, dando origem a gases incondensaveis (Fuel Gas), gases de
petrdleo liquefeitos (GPL), naftas leve e pesada aos quais sdo posteriormente
removidos os compostos de enxofre. A gasolina pesada é enviada para a
Unidade de Platforming semi-regenerativo e de regeneracdo continua a qual
converte os hidrocarbonetos nafténicos e parafinicos em aromaticos

(reformacdo catalitica). O produto obtido é designado por Reformado,
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apresenta um elevado teor de hidrocarbonetos aromaticos e um numero de
octano também bastante elevado. Este produto é usado como componente de
gasolinas ou como matéria-prima para a Fabrica de Aromaticos [2].

As correntes processuais das varias unidades produtivas de cada uma das
fabricas acima referidas, sao analisadas de acordo com o plano de inspecgao e
ensaios (PIE) de cada fabrica. Este plano foi elaborado por cada uma das
fabricas em conjunto com o laboratdrio e o seu objectivo é definir quais as
caracteristicas analisadas em cada uma das correntes processuais e qual a
periodicidade dessas anadlises. O cumprimento deste plano permite um
controlo diario do processo de producdo, a partir dos resultados obtidos para
cada uma das caracteristicas analisadas nas varias unidades. Nas fases de
movimentacao de produtos e expedicdo, todos os produtos finais sdao também
analisados a fim de verificar a conformidade com as especificacdbes em vigor
antes da sua expedicao. Neste sentido o Laboratdrio da Refinaria do Porto estd
equipado com todos os equipamentos necessarios a realizacdo dos ensaios
quimicos, fisico-quimicos e mecanicos que garantam o controlo processual e a
comprovacao da qualidade dos produtos [2].

A presente dissertacdo procura contribuir para a melhoria continua do
desempenho do Laboratério. Assim o que se propde neste trabalho é o
desenvolvimento de um método alternativo, mais rapido e econdmico para a
determinacdao do Numero de Octano, no Reformado, a partir da sua
composicao cromatografica. Este método tem por base um modelo de
Regressdo Linear Multipla que permite a partir de um Unico ensaio determinar
duas caracteristicas, reduzindo assim o tempo e o0s recursos humanos
necessarios e melhorando com isso a capacidade de resposta do Laboratoério.
Face ao objectivo do trabalho, e uma vez que mais a frente serd usada a
composicao do Reformado para o desenvolvimento do modelo, no ponto
seguinte sera feita uma caracterizacdo da composicao do petréleo bruto uma
vez que esta na origem de todo o processo de refinagao.

De seguida sera feita também uma caracterizacao da gasolina, uma vez que o
Reformado, corrente processual em estudo neste trabalho, ¢ um dos
componentes usado na producdo de gasolina. Assim sera apresentada a sua
forma de producdo, composicao, caracteristicas de interesse, e a importancia

de algumas delas no funcionamento dos motores automdéveis.
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2. CARACTEBIZA(;Z\O DE PETROLEOS BRUTOS E PRODUTOS DE
REFINACAO

2.1 COMPOSIGAO DOS PETROLEOS BRUTOS

Os petrdleos brutos sdo misturas naturais de hidrocarbonetos e de derivados
organicos de enxofre, azoto e oxigénio, existentes no subsolo, no estado
liguido. A estas misturas juntam-se normalmente outras substancias,
designadamente agua, matéria inorganica e gas sulfidrico, cuja posterior
separagao nao altera a composicao organica da mistura original [3].

Do ponto de vista fisico, o petrdleo bruto varia desde liquidos relativamente
pouco viscosos, de cor palha escura, até fluidos muito viscosos, semi-sdlidos.
A sua massa volumica oscila entre 790 e 1010 kg/m’ e a viscosidade varia
muito desde 0,7 até 42.000 cP. Os petroleos brutos sdo substancias
inflamaveis em condicdes ambientais e exalam cheiros que variam duma
quase fragancia até um odor repulsivo (caracteristico dos compostos orgénicos
de enxofre) [3].

Apesar da grande diversidade observada nas caracteristicas fisicas, tal ndo se
verifica no que diz respeito a composicdo elementar, que varia entre limites
relativamente estreitos, Tabela 1. A explicacdo para esta particularidade é o
facto dos diferentes petrdleos brutos serem constituidos por hidrocarbonetos

pertencentes a reduzidas séries ou familias, Tabela 2 [3].

Tabela 1- Composicao elementar média dos petréleos brutos [3].

Elemento %m/m
Carbono 83,9-86,8
Hidrogénio 11,0-14,0
Enxofre 0,04-6,0
Azoto 0,10-1,50
Oxigénio 0,10-0,50
Metais 0,005-0,015
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Tabela 2-Composicdo tipica de alguns petréleos brutos de diferentes origens [4].

Fonte de Petréleo Parafinas | Aromaticos | Nafténicos Enxofre Densidade Ndmero
Bruto (%vol) (%vol) (Y%om/m) (Y%om/m) API de Octano

Nigéria (Leve) 37 9 54 0,2 36 60
A.Saudita (Leve) 63 19 18 2 34 40
A.Saudita (Pesado) 60 15 25 2,1 28 35
Venezuela (Pesado) 35 12 53 2,3 30 60
Venezuela (Leve) 52 14 34 1,5 24 50
USA- Midcont. - - - 0,4 40 -
USA- Texas 46 22 32 1,9 32 55
Brent- Mar do Norte 50 16 34 0,4 37 50

2.2 HIDROCARBONETOS PRESENTES NOS PETROLEOS BRUTOS

Os petrdleos brutos sdao constituidos por moléculas de hidrocarbonetos que
podem ter desde 1 a 60 atomos de carbono. As propriedades desses
hidrocarbonetos dependem do numero e dos diferentes arranjos dos atomos
de carbono e hidrogénio nas moléculas [3].
Os hidrocarbonetos que contém até 4 atomos de carbono estdo normalmente
no estado gasoso, os que tém entre 5 e 19 atomos de carbono estdao no
estado liquido e os que tém 20 atomos de carbono, ou mais, encontram-se no
estado sélido. Estes hidrocarbonetos agrupam-se da seguinte forma [4]:

> Parafinas, também designadas por alcanos, sdao hidrocarbonetos
lineares, as n-parafinas, ou ramificados, as i-parafinas, de férmula
CnHzni2 normalmente com 1 a 20 atomos de carbono. Exemplos de
parafinas: metano, etano, propano, n-butano, isobutano, pentano, n-

hexano, n-heptano, n-octano, isoctano, etc, Figura 2 [4].

CH, HaC——CHjq Hye” N Hs
metano etano n-butano
HC cH,
H;C
H3C/\/\/\CH3 CH3 CH,
n-heptano isoctano

Figura 2- Estrutura quimica de algumas parafinas.
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> Nafténicos, também designados por cicloparafinas ou cicloalcanos, sao
hidrocarbonetos com estrutura em anel mas sem ligagdes duplas, de
formula C,H,, € com um ou mais anéis por molécula. Exemplos de

hidrocarbonetos nafténicos: ciclopentano, ciclohexano, etc, Figura 3 [4].

O

ciclopentano ciclohexano

Figura 3- Estrutura quimica de alguns compostos nafténicos.

> Olefinas, também designadas por alcenos, sao hidrocarbonetos
lineares, ramificados ou ciclicos, com ligacées duplas de formula C,Hj,.
Exemplos de olefinas: etileno, buteno, isobuteno, etc, Figura 4. Estes
compostos raramente estdao presentes no petrdleo bruto, e surgem

normalmente durante o processo de refinagao [4].

HsC H
H3C
H,C=CH, _\:CH2 H CHy
etileno n-buteno cis-2-buteno

Figura 4- Estrutura quimica de algumas olefinas.

> Aromaticos, sdo hidrocarbonetos com estruturas em anel (anel de
benzeno com 6 atomos de carbono e ligagdes duplas alternadas), com
um ou mais anéis por molécula. Exemplos de hidrocarbonetos

aromaticos: benzeno, tolueno, m-xileno, naftaleno, etc, Figura 5 [4].

CH, CHs
© @ i “CHj “

benzeno tolueno m-xileno naftaleno

Figura 5- Estrutura quimica de alguns compostos aromaticos.
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2.3 CLASSIFICACAO DOS DIFERENTES PETROLEOS BRUTOS

Dada a diversidade de caracteristicas dos petréleos brutos é frequente agrupa-
los segundo uma propriedade fisica ou quimica comum [3].

A densidade API (American Petroleum Institute) é uma caracteristica fisica
usada para agrupar os petréleos brutos e classifica-os em quatro grandes
categorias: Leves, Médios, Pesados e Muito Pesados. Quanto maior for a
densidade API mais leve é o petrdleo e mais baixa é a massa volumica [3].

Os petrdleos brutos também sao agrupados por familias, de acordo com as
familias predominantes na sua composicdao quimica. Designam-se por:
Petrdleos Brutos Parafinicos, Nafténico-Parafinicos, Nafténicos, Aromaticos,
Aromatico-Asfalticos e Aromatico-Nafténicos [3].

Uma outra forma de agrupar os petréleos brutos considera como caracteristica
distintiva o teor em enxofre total. De acordo com este critério os petréleos
brutos dividem-se em ‘sweet’ e ‘sour’ consoante o teor em enxofre é menor

que 1% m/m ou maior e igual a 1%m/m respectivamente [3].

2.4 PRODUTOS DA REFINACAO DO PETROLEO BRUTO

Os diferentes componentes do petrdleo bruto tém pesos moleculares
diferentes e moléculas com diferentes configuracdes e, como tal, diferentes
pontos de ebulicdo. Assim é possivel separa-los por destilacdo em que no topo
da coluna se recolhem os hidrocarbonetos mais leves (essencialmente GPL).
Na base da coluna, no residuo, recolhem-se os hidrocarbonetos mais pesados
e normalmente recolhem-se ao longo da coluna de destilagcao produtos
intermédios tais como nafta, gasolina e gasdleo, por ordem crescente de
pontos de ebulicdo [5]. Tal como esquematizado na Figura 6 e ja mencionado
no ponto 1 quando foi apresentada a Unidade 3000 da Fabrica de

Combustiveis da Refinaria do Porto da Galp Energia.
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3. CARACTERIZACAO DA GASOLINA
3.1 PROCESSO DE PRODUCAO DA GASOLINA

A gasolina é uma combinacdo complexa de hidrocarbonetos, constituidos
principalmente por compostos parafinicos, nafténicos, aromaticos e olefinicos,
com numero de carbonos predominantemente maiores que Cs; (de C; a Cy,) €
uma gama de temperaturas de ebulicao de 30°C a 220°C [6].

Esta combinacdo é produzida a partir da mistura de varias correntes de
refinaria de modo a obter um produto final com as caracteristicas desejadas.
Muitas gasolinas na Europa contém também componentes de origem nao
petrolifera especialmente oxigenados (maioritariamente éteres e alcoois),
Figura 7, e aditivos que podem ser usados para melhorar o desempenho do

combustivel [6].

_CHj CHs
Q o
CHj,
H,C CHj
H3C
CH; CHj
éter metil tert-butilico (MTBE) éter metil tert-amilico (TAME)
H,C
o) CHj 36T\

Hee” > No” OH

éter etil tert-butilico (ETBE) etanol

Figura 7- Estrutura quimica de alguns dos compostos oxigenados adicionados as

gasolinas.

A composicao dos hidrocarbonetos presentes na gasolina varia muito,
dependendo do tipo e da natureza de cada petrdleo bruto processado, dos
processos de refinacdao disponiveis, das condicdes do processo e do balango
global exigido entre a gasolina e os outros produtos de refinagao [6].
As correntes de refinaria mais usadas para a produgao de gasolinas, sao
designadas por Componentes de Gasolina e derivam de varios processos
produtivos [7]:

> Cracking Catalitico — consiste na quebra dos hidrocarbonetos maiores e

com maior ponto de ebulicdo, em hidrocarbonetos na gama dos
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existentes na gasolina e contendo cerca de 30% de compostos
aromaticos e 20-30% de olefinas [7];
> Hidrocraking - quebra de moléculas e hidrogenacdo, produzindo
fraccOes de gasolina mais saturadas e estaveis [7];
» Isomerizagdo - conversao de hidrocarbonetos de cadeia linear em
hidrocarbonetos de cadeia ramificada que como consequéncia produz
um aumento do numero de octano da gasolina [7];
> Reforming - converte os hidrocarbonetos saturados, com baixo nimero
de octano, em hidrocarbonetos com elevado numero de octano
contendo cerca de 60% de compostos aromaticos [7];
> Alquilagdo - reaccao de uma corrente gasosa de olefinas com isobutano
de modo a produzir i-parafinas com elevado nimero de octano [7].
Devido as diferentes composicdes dos Componentes de Gasolina, para se
obter uma gasolina final, é necessario proceder a sua mistura - Blending. O
processo fisico de Blending de componentes é simples mas a escolha dos
componentes a usar, assim como a percentagem de cada um na mistura, é
mais complexo [8]. A operacao é feita por bombagem simultanea de todos os
componentes em que cada propriedade, de cada componente, é uma variavel
e o seu efeito na mistura final é consideravel. Assim é fundamental conhecer
as caracteristicas de cada componente antes de proceder ao seu Blending.
Nos ultimos anos surgiu uma preocupacao crescente dos governos em criar
regulamentos para proteger o meio ambiente. Muitos desses regulamentos
foram feitos com o objectivo de minimizar as emissdes dos automodveis,
nomeadamente em CO (mondxido de carbono), CO, (didxido de carbono), NO,
(compostos de azoto), SO, (compostos de enxofre), VOCs (compostos
organicos volateis) e particulas, para a atmosfera [7].
Inicialmente a maioria dos regulamentos foram dirigidos para os automéveis e
tiveram resultados nas tecnologias, aumentando a eficiéncia dos motores, o
gue reduziu significativamente as emissdes [7]. Posteriormente as
regulamentagbes foram dirigidas para a mudanca da composicao dos
combustiveis (fim dos aditivos a base de compostos de chumbo, menor
volatilidade, menor teor em olefinas e aromaticos) com o objectivo de reduzir

ainda mais as emissOes dos veiculos e torna-las menos toxicas [9].
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Estas novas consideragcbes ambientais alteraram as especificagdes comerciais
das gasolinas e introduziram uma série de dificuldades na sua producdo [9].
As refinarias tiveram que alterar os seus processos de fabrico de modo a
produzir gasolinas menos volateis, com menor teor em olefinas e em
compostos aromaticos, nomeadamente benzeno. Assim passaram a incorporar
componentes de origem ndo petrolifera, compostos oxigenados e outros
aditivos, com o objectivo de compensar as perdas no desempenho do

combustivel provocadas por estas variacdes na composicao [7].

3.2 ESPECIFICACAO COMERCIAL DA GASOLINA

Actualmente a composicao da gasolina varia de refinaria para refinaria e ndo é
apenas um unico critério que caracteriza a sua qualidade [9]. A gasolina, para
além de satisfazer as exigéncias dos motores automéveis, esta adicionalmente
exposta a uma variedade de condicionantes mecanicas, fisicas e quimicas.
Assim as suas propriedades tém que ser um compromisso entre o bom
desempenho do motor, perante condicdes operatorias adversas, e o
cumprimento dos parametros ambientais [10].

Em 2004, a Directiva Europeia 2003/17/CE que regulamenta as especificacdes
de Gasolinas e Gasdleos foi transposta para a lei Portuguesa pelo Decreto de
Lei 235/2004. Esta especificacdao tem como objectivo assegurar que toda a
gasolina comercializada apresenta um padrdao de qualidade minimo para as
caracteristicas fundamentais. A Tabela 3 [11] apresenta os valores das
especificacdes para essas caracteristicas nas Gasolinas Euro Super e Super

Plus.

3.3 CARACTERISTICAS FUNDAMENTAIS DA GASOLINA

Todas as caracteristicas presentes na especificagdo comercial das gasolinas
sdo importantes e tém que ser cumpridas, umas por motivos ambientais,
outras para permitirem o bom funcionamento dos motores automdveis. No
caso das caracteristicas associadas ao motor ha quatro que tém predominante

importancia: a volatilidade, a estabilidade, a corrosdo, e as caracteristicas de

combustdo [7].
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Tabela 3 - Especificagbes para as principais caracteristicas das Gasolinas Euro Super e

Super Plus [11].
Euro Super Super Plus
Caracteristica Unidades Limites Limites
Minimo Maximo Minimo Maximo
Aspecto Claro e limpido Claro e limpido
Cor Violeta Violeta
Massa VolUmica a 15°C Kg/m?3 720 775 720 775
Nidmero de Octano - RON 95 - 98 -
Namero de Octano - MON 85 - 87 -
Pressdo de Vapor:
De 1 de Maio a 30 de Setembro kPa 45,0 60,0 45,0 60,0
Meses de Outubro a Abril kPa 60,0 90,0 60,0 90,0
De 1 de Novembro a 31 de Margo kPa 60,0 90,0 60,0 90,0
Destilagdo
Evaporado a 70°C
De 1 de Maio a 30 de Setembro %vV/v 20,0 48,0 20,0 48,0
De 1 de Outubro a 30 de Abril %v/v 22,0 50,0 22,0 50,0
Evaporado a 100°C %vV/v 46,0 71,0 46,0 71,0
Evaporado a 150°C %vV/v 75,0 - 75,0 -
Ponto Final oC - 210 - 210
Residuo %vV/v 2 - 2
Anadlise de hidrocarbonetos
Olefinas %vV/v - 18,0 - 18,0
Aromaéticos %v/v - 42,0 - 42,0
Benzeno %vV/v - 1,00 - 1,00
Teor em oxigénio %m/m - 2,7 - 2,7
Teor em enxofre mg/kg - 150 - 150
Teor de chumbo g/l - 0,005 - 0,005
Estabilidade a Oxidacdo min 360 - 360 -
Gomas existentes (lavadas com solvente) mg/100 ml - 5 - 5
Corrosao a lamina de Cobre (3h a 50°C) 1 1
Compostos Oxigenados
Metanol %v/v - 3,0 - 3,0
Etanol %vV/Vv - 5,0 - 5,0
Alcool Isopropilico %vV/v - 10,0 - 10,0
Alcool Terbutilico %v/v - 7,0 - 7,0
Alcool Isobutilico %v/v - 10,0 - 10,0
Eteres com 5 ou mais &tomos de carbono
por molécula WiV i 150 i 150
Outros Compostos Oxigenados %vV/v - 10,0 - 10,0
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A volatilidade afecta de varias formas o comportamento do motor. Se for
muito baixa, o motor pode ter dificuldade em arrancar a frio e leva muito
tempo a aquecer. Se for muito elevada, pode provocar problemas de falhas do
motor ou funcionamento irregular em tempo quente. A volatilidade também
tem efeito na economia e energia, podendo influenciar ainda a formacgao de
depdsitos no motor. A relacdo entre a volatilidade e o comportamento do
motor estd associada a grupos de hidrocarbonetos que se encontram em
zonas distintas do intervalo de destilagdao da gasolina. Para a refinagao isto
representa uma limitacdo e portanto um cuidadoso equilibrio dentro do
intervalo de destilagao, de modo que a gasolina permanecga entre os limites de
vaporizacao especificados [12]. A volatilidade é controlada pela pressdo de
vapor e pelo intervalo de destilagdo [7].

A estabilidade da gasolina é conseguida com a incorporacdo de aditivos que a
tornam mais estavel, promovem a limpeza e evitam a formacao de depdsitos
nos motores. Caso contrario a gasolina poderia originar sujidade nos motores
(formacao de gomas) provocada pela sua deterioracao por oxidacao [12]. A
estabilidade da gasolina ¢é controlada por duas das caracteristicas
mencionadas na especificacdo: a estabilidade a oxidacdo e as gomas
existentes [7].

O enxofre presente na gasolina pode provocar corrosao, e depois da
combustdao pode formar gases corrosivos que atacam o motor, o escape e 0
meio ambiente. A corrosdo a ldmina de cobre avalia a actividade do enxofre e
o teor em enxofre reporta o enxofre total presente na gasolina. Estas duas
caracteristicas sdo usadas para avaliar a qualidade do combustivel
relativamente a corrosao [7].

Os combustiveis queimam-se nos motores dos automoveis para deslocar os
émbolos, tal como descrito a frente no ponto 4.1. Uma medida com interesse
€ comparar o volume do cilindro apds o émbolo ter sido totalmente deslocado
pelos gases em expansdo, com o volume do cilindro quando o émbolo estd no
seu ponto superior. Isto representa a taxa de compressao de cada motor. Um
automovel com taxa de compressao de 7,5 necessita, como modelo tipico, de
uma gasolina com niumero de octano de 88 para evitar o fendmeno de
detonacao, definido a frente no ponto 4.2. Aumentando a taxa de compressao

para 9 passa a necessitar de um numero de octano de cerca de 98. Este
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aumento de numero de octano de 10 tem a acompanha-lo um aumento de
cerca de 10% de rendimento, mas esta proporcao de aumento de 1% de
rendimento para cada 1% de aumento do nimero de octano ndo se mantém
indefinidamente. Taxas de compressdao cada vez maiores traduzem-se em
diferencas de rendimento cada vez menores [12]. Assim quanto maior for a
relacdo de compressdo de um motor, maior sera a economia de combustivel e
a poténcia desenvolvida. Esta relacdo, ou taxa de compressdo, é contudo
limitada pelo aparecimento da detonacao. O poder anti-detonante de um
combustivel é expresso em termos do numero de octano. Esta qualidade é&,
como a volatilidade, uma propriedade fundamental das gasolinas. Quanto
maior for o nimero de octano de uma gasolina, melhor podera resistir ao

aparecimento da detonacao e melhor sera o rendimento do motor [12].
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4. APLICAGAO DA GASOLINA NO MOTOR
4.1 FUNCIONAMENTO DO MOTOR A GASOLINA

Os motores dos veiculos, cujo combustivel usado é a gasolina, sao motores de
explosao ou combustao interna, e seguem um ciclo denominado por Ciclo a
Quatro Tempos ou Ciclo de Otto. Os quatro tempos do ciclo designam-se por:
Admissdo, Compressdo, Explosao e Escape, Figura 8 [13].

Para ter inicio o funcionamento do motor, a valvula de admissdo abre-se
enquanto o pistdo se move para baixo. A gasolina € bombeada a partir do
deposito e misturada com o ar no cilindro, esta fase é designada por
Admissdo. O pistao sobe e comprime a mistura ar-gasolina, na fase de
Compressao, o que torna a explosao mais potente. Quando o pistao atinge o
topo do seu curso, a vela de ignicao produz uma faisca que inflama a gasolina.
A gasolina no cilindro entra em combustdao e expande-se empurrando o
émbolo ao longo do cilindro e gerando assim a poténcia necessaria para criar o
movimento. Logo, a primeira exigéncia de funcionamento para uma gasolina é
que a sua combustdo seja rapida e completa, no interior das cdmaras de
combustdo, de modo a libertar o maximo de energia — Explosdo [13].

De seguida o pistdao atinge o topo do seu curso, a valvula de escape abre-se e
0s gases queimados saem do cilindro pelo tubo existente para esse fim -

Escape [13].

Figura 8 — Quatro tempos de um motor a gasolina: 1-Admissao, 2-Compressao, 3-

Explosao e 4-Escape [14].
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4.2 FENOMENO DE DETONAGAO

Nos motores de combustdo interna, sdo possiveis varios tipos de combustdo.
O processo normal é uma combustdo, rapida e suave, da mistura combustivel
com o ar no motor, devido a propagacao da chama proveniente da faisca entre
os eléctrodos da vela, de acordo com o descrito no ponto anterior [13].

No entanto, quando bolsas com uma mistura de ar e combustivel explodem
espontaneamente na cdmara antes da chama, ocorre um fendmeno
indesejavel chamado detonacdo. Como consequéncia ha um aumento de
pressao local seguido de vibragdes, as quais sao atenuadas apenas quando a
pressao é igual em todos os pontos da camara de combustdo. Este fendmeno
€ acompanhado por um ruido caracteristico e similar a uma série de estalares
metdlicos [15]. A Figura 9 mostra a camara de combustdo em condicdes
normais e em condicdes de detonagdo, assim como os respectivos graficos de

pressao ao longo de um ciclo de funcionamento do motor.

Camara de Combustdo

Foto (vista de cima)

| e Deetonagio

Combustao Limpa I ) Detonacio (Knock)

Press@o Pressfio |
\

J

Parda de poténcia
devido ao sistema
anb-detonagio

» |/

(@) (b)
Figura 9 - (a) Diagrama de combustdo em condicdes normais e de detonacao.

(b) Consequéncias da detonagao [15].

As detonacdes no motor levam a uma reducao do desempenho, mas também

podem danificar gravemente o motor. Podem causar sérios problemas
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mecanicos, térmicos e incidentes destrutivos como a ruptura da cabeca do
cilindro da junta, falha ou parcial fusdo dos pistdes, deterioracao da cabeca
dos cilindros e valvulas [13]. A Figura 9 mostra um émbolo danificado como
consequéncia do fendmeno de detonacao.

No caso dos motores mais recentes, o sistema de gestao do motor encarrega-
se das detonacbes, dessincronizando o motor para evitar que isso ocorra.
Obviamente isto significa que nao ocorre detonagao, no entanto o
desempenho dos veiculos reduz-se significativamente ja que o motor esta a

proteger-se a si mesmo dos efeitos potencialmente nocivos da detonacao,

Figura 9 [15].

4.3 DEFINIGAO DO NUMERO DE OCTANO

Os pontos anteriores mostram como é importante que os combustiveis tenham
grande resisténcia a auto-detonacdo. Qualitativamente sdo conhecidos os
hidrocarbonetos com estruturas preferenciais nesta matéria: parafinas muito
ramificadas, olefinas e aromaticos (benzeno, tolueno, xilenos) sdo muito
resistentes a auto-detonacdo; inversamente as cadeias longas e sem
ramificacdes de parafinas e olefinas, com mais do que quatro atomos de
carbono, sdo mais susceptiveis aos fendmenos de auto-detonacao [13].

De modo a caracterizar o comportamento dos combustiveis ou dos seus
componentes relativamente a resisténcia a detonagao durante a compressao e
antes da ignicdo, sem envolver a composicdo quimica, foi introduzido e usado
universalmente ha mais de 50 anos o conceito de Numero de Octano [13].

De acordo com este conceito, o combustivel em teste é comparado com dois
hidrocarbonetos puros escolhidos como combustiveis de referéncia primarios.
O primeiro é o 2,2,4-trimetilpentano ou isoctano, Figura 2, o qual é muito
resistente a auto-ignicdo e ao qual foi dado arbitrariamente o NUumero de
Octano 100. O outro componente é o n-heptano, Figura 2, o qual tem pouca
resisténcia a detonacdao e ao qual foi atribuido o Numero de Octano zero.
Assim, um combustivel com NUumero de Octano X, € uma mistura com X % v/v
de isoctano e (100-X) %v/v de n-heptano. As misturas do binario isoctano/n-

heptano sdo consideradas combustiveis de referéncia [13].
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A determinacdo do Numero de Octano é feita recorrendo ao uso de um motor
de referéncia designado por CFR (Cooperative Fuel Research) e existem dois
processos padrao para a sua determinagao, designados por RON (Research
Octane Number) e MON (Motor Octane Number). A diferenca entre os dois
consiste essencialmente na velocidade de rotagao, temperatura de admissao e
avanco da faisca. O RON é mais usado do que o MON, e o valor obtido pelo
MON é normalmente 10 a 12 pontos inferior ao RON. Esta diferenca é
designada por sensibilidade e é uma indicacao da sensibilidade do combustivel
a modificacdo das condicdes experimentais, mais extremas (em particular ao
aumento da temperatura) em que se processa o MON [13].
Convencionalmente as gasolinas tém um RON entre 90 e 100 e um MON entre
80 e 90 [13].

4.4 NUMERO DE OCTANO vs DESEMPENHO DO MOTOR

Uma vez conhecido o Numero de Octano do combustivel, os motores devem
ser construidos de modo a prevenir a detonacao em quaisquer que sejam as
condicOes de operagao. As varidveis em causa sao a razao de compressao € o
avanco da ignicao as quais determinam o desempenho do motor (eficiéncia
térmica e poténcia). A poténcia pode sempre ser mantida por avangos
tecnoldgicos como deslocamento de cilindros e razao de transmissdao mas a
eficiéncia térmica estd sempre condicionada pelo Numero de Octano. Assim
guanto maior o Niumero de Octano, melhor serda o seu desempenho € menor o
consumo de combustivel [13].

Verifica-se que a detonacdao depende de fendmenos fisicos e quimicos
complexos e muito relacionados com o design do motor e as suas condicdes
de operacao. Assim nao é possivel caracterizar completamente o desempenho
anti-detonante de uma gasolina com uma Unica medida, pois este estd
intimamente relacionado com o motor no qual é usada assim como com as

condigOes operacionais do mesmo [10].
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4.5 NUMERO DE OCTANO DAS DIFERENTES FAMILIAS DE HIDROCARBONETOS

O RON dos hidrocarbonetos depende da sua estrutura quimica e varia com o
ponto de ebulicdo de cada familia, Figura 10. Para as n-parafinas, o RON é
muito elevado para os componentes mais leves, e decresce com 0 aumento da
cadeia alcancando o zero para o n-heptano. O RON, assim como o MON,
aumenta sempre com o numero e complexidade das ramificagdes laterais. O
MON para parafinas é geralmente 2 a 3 pontos inferiores ao RON [13].

O RON para as olefinas, assim como para as parafinas, depende do
comprimento e das ramificacdes da cadeia. O RON das olefinas é geralmente
mais elevado do que o das parafinas para o mesmo esqueleto carbonado. A
localizacdo das ligacdes duplas no ‘centro’ da molécula tende a aumentar o
RON, pelo menos para os primeiros membros da série. O MON das olefinas é
sempre inferior ao correspondente RON numa média de 10 a 15 pontos, o que
é explicado pela elevada energia de activacdao no processo cinético de auto-
ignicdo. Na pratica, o MON dos combustiveis comercializados correlaciona-se
sempre fortemente com o contetdo em olefinas [13].

Os compostos nafténicos tém sempre valores de RON e MON, superiores aos
dos seus homodlogos nao-ciclicos. Por exemplo o RON do n-hexano é 24,8
enquanto o do ciclo-hexano é 83[13].

O RON dos compostos Aromaticos é sempre superior a 100 (acima de 115-
120). Estes valores estdao numa ordem de magnitude em que ha pouca
precisdo na determinacao do RON. O MON dos Aromaticos também é superior
a 100 mas sempre cerca de 10 pontos inferiores ao respectivo RON [13].

Para além dos hidrocarbonetos alguns compostos organicos oxigenados como
alcoois e éteres sao usados na formulacao de gasolinas. Sdo eles o metanol,
etanol, propanol e butanol, assim como metil e etil éteres obtidos a partir de
olefinas de C; e Cs: éter metil terc-butilico (MTBE), éter etil terc-butilico
(ETBE) e o éter metil terc-amilico (TAME). Todos estes componentes sao
caracterizados por um elevado RON. O MON também é superior a 100 mas a
diferenca RON-MON ¢ elevada, na ordem de 15 a 20 pontos. Os seus valores
sao geralmente estimados, uma vez que o procedimento do motor CFR nao
estd adaptado a estas caracteristicas. Estas substdncias tém um

comportamento bastante diferente dos hidrocarbonetos derivados do petrdleo.

Pag. 20 de 110



Normalmente ¢é mais importante conhecer o comportamento destes

componentes na mistura do que no seu estado puro e o seu incremento nas

gasolinas resulta sempre num ganho substancial no nUmero de octano [13].

RON

Aromaticos

Isoparafinas

50

n-Olefinas

n-Parafinas

»

50 100 150

Ponto de Ebulicéo, °C

Figura 10 - Relagdo entre o RON e o ponto de ebulicdo das diferentes familias de

hidrocarbonetos [13].
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5. METODOS PARA A DETERMINACAO DO NUMERO DE OCTANO
5.1 METODOS DE REFERENCIA- ASTM D 2699 e ASTM D 2700

A razao anti-detonante da gasolina é medida num motor laboratorial de um
Unico cilindro, de acordo com os métodos desenvolvidos para o efeito: ASTM D
2699- Caracterizacao do combustivel pelo método Research (RON) e ASTM D
2700- Caracterizagcao do combustivel pelo método Motor (MON) [10].

Tubo de entrada de ar quente

W

Tubo Humificador do ar

Medidor da
velocidade
de Rotagdo

Medidor da Ignigdo de Detonagaq

Filtro do 6leo

Figura 11 - Motor CFR do Laboratério da Refinaria do Porto.

O motor CFR (Cooperative Research Fuel), Figuras 11 e 12, funciona de

acordo com as condicoes de operacdo definidas para cada método, usa um
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Unico cilindro, um ciclo a quatro tempos e razao de compressdo variavel. A
escala do numero de octano é definida pela composicdo volumétrica das
misturas Combustivel de Referéncia Primarias (PRF). Estas misturas sao
preparadas a partir de isoctano e n-heptano, em proporcdes volumétricas de

modo a obter misturas com numeros de octano de 0 a 100. A intensidade da

detonacado (KI) da amostra combustivel € comparada com a de uma ou mais
misturas PRF[16, 17].

DETONATION METER
MODEL 501-C
ADING

Figura 12 - Pormenores do Motor CFR: 1- Medidor da Velocidade de Rotacao, 2-

Medidor da Detonacao, 3- Medidor da Ignicdo da Detonacdo, 4-Contador Analdgico.

A escala do Numero de Octano cobre a gama de 0 a 120 mas estes métodos
tém uma gama de trabalho apenas de 40 a 120 [16,17].

A diferenca entre os dois métodos consiste essencialmente na velocidade de
rotacdo, temperatura de admissao do ar e da mistura. Durante a
determinagao do RON, o motor CFR opera a 600 + 6 rpm, com temperatura
de admissao do ar de 52 + 1°C e sem pré-aquecimento do combustivel. Em
contraste o MON opera a 900 = 9 rpm, com temperatura de admissao do ar de
38 + 2,89C e temperatura da mistura combustivel de 149 + 1°C [16,17].
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O procedimento usado para a determinacdo do RON e MON é o da Razdo de
Compresséo. Neste procedimento os valores de KI sao estabelecidos a partir
de PRF analisados com Numeros de Octano préximos da amostra a analisar e
os varios parametros do motor sdo ajustados de acordo com as indicacdes do
método em uso. A amostra a analisar é introduzida no carburador, o motor é
colocado em funcionamento e o valor obtido no contador analdgico é
convertido em Numero de Octano usando as 'Tabelas Guias de Intensidade de
Detonacdo’ que constam nos métodos, para esse efeito [16,17].

Devem ser feitas duas determinagdes que ndao podem variar entre si mais do
que 0,2, para ambos os métodos, e o Numero de Octano é obtido por
interpolacao dessa média com as misturas padrao, como mostra o Esquema 1
[16,17].

Média das Leituras da NUmero de Octano

Intensidade de Detonacgao (KI)

PRF 1 ,- 60+ ,98
Amostra Combustivel @— p @ N.O.s ,

-51 0]
PRF 2 32 99

K.l -K.l. -
N.O.; = N.O.peey +( — > j[qN'O'PRFZ - N'O'PRFl) =98+ (gg :;j [ﬂ99—98) =9832

Kulpgey = Kl pre,

Esquema 1- Exemplo de calculo da determinagdo do Nimero de Octano.

Em que:

Os valores dos circulos representam diferencgas.

N.O.s= Numero de Octano da amostra combustivel;
N.O.prr1 = NUmero de Octano do PRF inferior;

N.O.prr2= NUmero de Octano do PRF superior;

K.I.s= Intensidade de detonacao da amostra combustivel;
K.I.prr1= Intensidade de detonagao do PRF inferior;

K.I.prr2= Intensidade de detonagao do PRF superior.
A determinacdo do RON e MON usando o motor CFR é complexa e

relativamente dispendiosa, uma vez que o motor requer manutencao

constante e calibragdes frequentes [16,17]. Nas gasolinas finais o numero de
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octano tem que ser determinado por estes métodos para cumprir as
especificagcoes e o produto poder ser colocado no mercado. No entanto para as
correntes processuais e componentes de gasolina podem ser utilizados

métodos alternativos mais rapidos e menos dispendiosos.

5.2 METODOS ALTERNATIVOS

A complexidade da determinagcao do RON e MON pelo motor CFR, suscitou
desde sempre interesse por parte de inUmeros investigadores, para o
desenvolvimento de métodos alternativos a sua execugao.

Uma vez que muitas das propriedades fisicas e quimicas das gasolinas estao
directamente relacionadas com a sua composicao, uma alternativa para a
determinacao do RON é o uso da composicao da gasolina.

Existem varias técnicas analiticas para a determinacdo da composicdo das
gasolinas, a partir da qual se pode calcular o RON. A desvantagem da maioria
delas, dada a precisdo necessaria a obtencao do RON, é o facto da composicao
obtida ser pouco detalhada. Quanto mais detalhada for a composigao obtida
para a gasolina maior precisdao é conseguida na previsao do RON [9].

Técnicas analiticas como a Adsorcao com Indicador de Fluorescéncia, Infra-
Vermelho e Ressonancia Magnética Nuclear podem apenas fornecer
informagdes limitadas sobre a composicao correspondente a grupos
estruturais como compostos aromaticos, olefinas e compostos saturados.
Estas limitagdes analiticas na analise detalhada da composicao fazem com que
estes métodos ndo sejam tdo precisos na previsdao do numero de octano, com
a excepgao dos casos em que a gasolina é constituida predominantemente por
um Unico grupo estrutural [9].

Pelo contrario, os métodos que usam Cromatografia Gasosa (GC) com
modernas colunas capilares, promovem uma excelente separagao da maioria
dos hidrocarbonetos constituintes da gasolina, e proporcionam a obtencao de
dados de composicdo detalhados muito para além dos grupos estruturais,
podendo por isso ser usados para a previsao mais precisa do numero de
octano [9].

Em 1955, Schoen e Mrstik [18] desenvolveram uma correlacdao grafica para

prever o nUmero de octano para misturas binarias. Esta correlagcdo tinha por

Pag. 25 de 110



base o numero de octano e a concentracao em olefinas de cada um dos dois
componentes que se pretendiam misturar. Este método foi redefinido, em
1959 por Stewart [19], e aplicado a misturas multi-componentes, com
resultados mais consistentes.

Healy, et al. [20], em 1959, correlacionaram misturas de componentes de
gasolina com diferentes niveis do nimero de octano e diferentes tipos de
hidrocarbonetos em cada um dos componentes de gasolina. No entanto se
este modelo for usado para prever o comportamento da mistura de novos
componentes, podem ser obtidos valores pouco razoaveis, especialmente se o
tipo de hidrocarbonetos ou o numero de octano dos novos componentes
estiver fora da gama dos componentes previamente testados.

Auckland e Charnock [21] desenvolveram, em 1969, um indice para o RON em
misturas lineares obtido por combinagdo linear das propriedades molares
parciais dos componentes que as constituem. Este indice de mistura é um
valor hipotético obtido por extrapolacdo e a obtencdo deste valor é andloga a
obtengcao da propriedade molar de uma solugao. Desde que as propriedades
molares parciais dependam da composicao, é possivel determinar o indice de
mistura. No entanto esta aproximacdo é limitada, este método sé pode ser
usado para encontrar valores de componentes de mistura com uma
composicao particular e ndao pode ser usado para prever os seus valores de
mistura em outras misturas [21].

Trés anos mais tarde, em 1972, Anderson et al. [22], agruparam os
compostos obtidos por cromatografia, na caracterizacao de gasolinas e
componentes de gasolina, em 31 grupos, Tabela 4. Alguns desses grupos,
consistiam apenas num componente enquanto outros eram misturas de
componentes, agrupados pelo facto de terem estruturas quimicas idénticas e
por pertencerem a uma estreita gama de pontos de ebulicdo. Definiram um
modelo para o calculo do RON a partir da definicdo do RON numa mistura de
n-heptano com o isoctano, eq.1 [22].

RON=a;xi+axxs (eq1)

Em que x; e X, sdao as fraccoes em volume do n-heptano e do isoctano na

mistura e a; e a, sao os valores do RON do n-heptano (RON=0) e do isoctano
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(RON=100). E generalizaram esta equacgao para os restantes componentes da
mistura, eq.2 [22].

g=31
RON = Y b, W, (eq.2)
g=1
Em que:

W, é a fraccdo em massa do grupo g na mistura.

by € 0 nimero de octano do grupo g na mistura.

No entanto, em misturas com outros componentes para além do n-heptano e
do isoctano o RON efectivo dos compostos € fungao da sua concentracdo e da
composicao da mistura. O que significa que para se obter um RON preciso da
mistura deve-se ter em conta os termos de interaccao e os termos nao-
lineares. Porém devido a possivel complexidade desses termos de interaccao
foram produzidos apenas modelos lineares simples. O que diferia entre cada
um dos quatro modelos era a forma como os valores de by eram obtidos [22]:
» Modelo 1 - RON dos componentes puros publicados
O projecto API 45 [23] publicou tabelas com os numeros de octano para
uma vasta gama de hidrocarbonetos. Estes foram usados para calcular os
valores de by da eq.2. Nos grupos constituidos apenas por um componente
o RON é igual ao apresentado pelo projecto API. Nos restantes casos os
valores de RON foram estimados tendo em conta o RON dos componentes
puros e a sua proporcao na mistura [22].
» Modelo 2 - RON das misturas publicados
O projecto API 45 [23] também publicou o0 RON medido em misturas para
uma elevada gama de hidrocarbonetos. Estes valores de RON foram
calculados em misturas com 48%yv/v de isoctano, 32%yv/v de n-heptano e
20%v/v do hidrocarboneto em questdao. Foi calculado o RON para cada
grupo do mesmo modo mas usando agora estes novos valores de by [22].
> Modelo 3 e 4 - RON efectivo estimado por regressao linear
O numero de octano da mistura, by, foi estimado por regressdo linear
multipla a partir dos dados provenientes de 460 amostras, representativas
de uma vasta gama de gasolinas finais e componentes de gasolina, Tabela
4 [22].
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Os quatro modelos foram testados em 88 amostras cobrindo toda a gama de

componentes de gasolina assim como de gasolinas finais.

Tabela 4 - Grupos usados para caracterizar as gasolinas (de acordo com a ordem de

eluicdo) e coeficientes para estimar o RON das gasolinas [22].

Coeficiente de
Grupo Componentes de cada grupo
Regresséo, b,
1 componentes antes do n-butano 103,9
2 n-butano 88,1
3 n-butano a i-pentano (excluindo) 144,3
4 i-pentano 84,0
5 i-pentano a n-pentano (excluindo) 198,2
6 n-pentano 67,9
7 n-pentano a 2-metilpentano (excluindo) 95,2
8 2-metilpentano a 3-metilpentano (incluindo) 86,6
9 3-metilpentano a n-hexano (excluindo) 95,9
10 n-hexano 20,9
11 n-hexano a benzeno (excluindo) 94,9
12 benzeno 105,2
13 benzeno a 2-metil-hexano (excluindo) 113,6
14 2-metil-hexano a 3-metil-hexano (incluindo) 80,0
15 3-metil-hexano a n-heptano (excluindo) 97,8
16 n-heptano -47,8
17 n-heptano a tolueno (excluindo) 62,3
18 tolueno 113,9
19 tolueno a 2-metilpentano (excluindo) 115,1
20 2-metil-heptano a 3-metil-heptano (incluindo) 81,7
21 3-metil-heptano a n-octano (excluindo) 109,7
22 n-octano 10,5
23 n-octano a etilbenzeno (excluindo) 96,1
24 etilbenzeno 122,6
25 etilbenzeno a p-xileno (excluindo) 45,4
26 p-xileno e m-xileno 102,0
27 m-xileno a o-xileno (excluindo) 73,3
28 o-xileno 123,6
29 fim o-xileno a fim do n-nonano 35,0
30 n-nonano a n-decano (excluindo) 112,0
31 n-decano e seguintes 85,6

Verifica-se que os Modelos 1 e 2 mostram erros sistematicos, indicando que o
RON efectivo é geralmente superior ao RON reportado pelo projecto API.

Como era de esperar o RON das misturas apresentado no projecto API é
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melhor do que o apresentado para os compostos puros pelo mesmo projecto.
Em média o Modelo 1 apresenta resultados que sdo 10% abaixo do valor
verdadeiro do RON, enquanto o Modelo 2 apresenta resultados apenas 2 a 3
% inferiores a este. Os Modelos 3 e 4 cujos coeficientes foram determinados
por regressao linear sao ambos melhores do que os Modelos 1 e 2[22].
Verifica-se que equacgoes lineares podem ser desenvolvidas e usadas no
calculo do RON. Este pode ser estimado a partir do RON dos compostos, do
RON das misturas ou por regressao linear multipla. O ultimo método da-nos
valores mais realistas que embora nao sejam suficientemente precisos para o
controlo de qualidade das gasolinas finais, sdao muito Uteis para calculos
processuais, controlo do processo de produgdao de componentes de mistura,
entre outros [22].

Uma outra equacado foi proposta por Morris, et al. [24] em 1975, que descreve
o comportamento ndo linear, no que se refere as varidaveis, em misturas de
gasolinas.

NUmero de Octano = x;a;+xa,+bx:1x> (€q.3)

Em que a; € o numero de octano do componente j, x; a fraccdo em volume do
componente j e by, é o coeficiente de interaccao dos componentes 1 e 2 [24].

No entanto existem algumas desvantagens em usar este modelo para
descrever o comportamento da mistura de gasolina. Em primeiro lugar o
parametro b, € uma constante empirica que depende das caracteristicas dos
componentes 1 e 2, ndo depende s6 do tipo de componentes mas também do
numero de octano e da diferenca entre o valor de octano de cada componente.
Os valores de b;; podem variar entre o muito negativo e o muito positivo e
podem alterar-se se as caracteristicas dos componentes se alterarem. Os
parametros binarios obtidos pela equacao s6 podem ser usados para os
componentes a partir dos quais estes foram encontrados. E muito dificil
generalizar estes parametros de interaccao como funcdo dessas propriedades.
A segunda desvantagem é que quando novos componentes sdo adicionados a
uma gasolina, novos parametros de interaccao sdo necessarios para descrever
o comportamento do novo componente com 0s componentes presentes.
Assim, é necessario um novo estudo de mistura com o novo componente de

modo a determinar o termo de interacgao adicional. Com n componentes, sao
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necessarios n(n-1)/2 parametros de interacgdao. Se quatro novos componentes
forem adicionados a um mistura com 8 componentes o nimero de parametros
de interaccao aumenta drasticamente de 28 para 66 [24].

Rusin, et al [25], em 1981 apresentaram um método de transformacdo
complexo para estimar o RON para misturas de gasolinas a partir do RON dos

seus componentes. Este método consiste em trés passos:

» Transformacgao das propriedades dos componentes.
» Mistura linear dessas propriedades transformadas.

» Transformagao inversa dos resultados.

Este método é similar ao do indice de mistura, no entanto pode causar
inconsisténcia na transformacao dos dados entre estes trés passos [25].

Duran et al. [13], em 1987 desenvolveram uma técnica, por cromatografia
gasosa, que lhes permitiu identificar e analisar cerca de 200 componentes de
gasolina cujos numeros de octano eram conhecidos. Neste caso a primeira

aproximacao foi desenvolver um modelo linear, eq. 4[13]:

RON =Y (RON,, +K,)[T  (eq. 4)

Em que RON é o numero de octano da gasolina, RON,,; 0 nimero de octano do
componente i puro, C; a concentragdao em % m/m e K; o coeficiente que
representa o desvio a idealidade. O valor de K; é idéntico para componentes da
mesma familia de hidrocarbonetos com o mesmo grau de ramificacdo e com o
mesmo numero de atomos de carbono [13].

Zahed, et al. [26] proposeram em 1993 um modelo com 5 varidveis
independentes para prever o niumero de octano. No entanto verifica-se que o
modelo funcionava bem para as misturas usadas na regressao, mas tinha uma
prestacdo pobre para outras misturas. As 5 varidveis derivadas deste modelo
eram internamente inconsistentes. Os numeros de octano previstos a partir
desta equacao ndo eram muito proximos dos numeros de octano originais dos
componentes da mistura. No caso do n-heptano o valor previsto a partir deste
modelo era de 108,77 em oposicao ao valor predefinido de zero. Similarmente
o valor previsto para o isoctano por este modelo era de 108,95 versus o

definido teoricamente de 100. O conjunto de varidveis obtidas por este modelo
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pode apenas ser usado para um conjunto especifico de componentes, na
mesma gama de composicdes a partir das quais as varidveis foram definidas.
Assim as vantagens do uso deste método sdo limitadas [26].

Vera e Luiz [27], desenvolveram um modelo para a determinagcdao do RON e
MON por regressdo linear, a partir da analise cromatografica (PIANO), usando
o Statgraphics como ferramenta para o ajuste dos modelos propostos. Da
anadlise cromatografica foram detectados cerca de 300 componentes, o que
tornava inviavel o tratamento de todas as varidveis. Assim procederam a
seleccao das varidveis mais promissoras. A escolha destas varidveis foi feita
com base na natureza quimica dos diferentes componentes e tendo em conta
consideracdes teodricas para o seu agrupamento. O ponto de partida foi um
modelo em que o numero de octano da mistura era considerado o somatoério
dos numeros de octano dos diversos componentes. Devido ao grande nimero
de componentes presentes na analise cromatografica e tendo em conta as
interaccOes verificou-se que é enorme o nimero de modelos que podem ser
sugeridos [27]. Neste trabalho foram usadas 100 amostras de gasolinas
provenientes de pelo menos 5 refinarias da Petrobras oriundas de processos
de producgao diferentes. Os dados foram avaliados por meio de histogramas de
frequéncia das varidveis explicativas. Foram levados em conta os graficos-
caixa, para os valores de RON referentes a diversos hidrocarbonetos, usando-
se os valores recomendados pelo Manual de Dados Técnicos da Petrobras, Rio
de Janeiro. A divisao destes componentes em grupos foi feita de acordo com a
sua natureza quimica: Parafinas (P), Olefinas (O), Nafténicos (N) e Aromaticos
(A).

O uso de graficos-caixa levou a escolha das varidveis explicativas do modelo,
e a sua manipulacao fez com que algumas delas fossem posteriormente
desmembradas ou agrupadas até a obtencdo do modelo considerado mais
adequado (sete conjuntos diferentes de varidveis explicativas). Neste caso
foram também utilizados os métodos de stepwise e de regressao multipla para
as tentativas de obtencdo de regressdo da varidvel RON em funcdo dos
componentes da analise cromatografica. Foi sempre analisada a qualidade do
ajuste, os graficos de residuos e a coeréncia dos valores dos coeficientes

obtidos, obtendo o seguinte modelo [27]:
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RON=98,43+0,10*AROM-0,18*NAFRAR1-1,35*NC7ENC8M (eq.5)

Em que sdo usadas como variaveis explicativas para o melhor modelo: AROM,
NAFPAR1 e NC7ENC8M [27].
Os resultados obtidos por este método foram comparados com os obtidos pelo
método ASTM D2699 por meio do teste da média das diferencas. Os testes
mostraram que os resultados obtidos pelo método cromatografico podem ser
considerados iguais aos obtidos pelo motor. Foram obtidas regressoes
consideradas adequadas, ou seja, foram criados modelos cujos graficos dos
residuos nao apresentavam qualquer tipo de estrutura, embora alguns dos
valores absolutos fossem maiores do que a reprodutibilidade do método de
obtencgdo do RON [27].
Recentemente, e tendo como base os continuos avangos dos computadores,
foram desenvolvidos alguns novos e promissores métodos ndo lineares,
baseados em patentes reconhecidas, para a previsao do RON [9]. O novo
método proposto por N. Nikolaou et al, [9] é usado para a previsao do RON em
gasolinas de isomerizagao, eq. 6:

N

RONg =) K,RONy, (eq.6)

i=1
Em que y; é a fraccdo em volume do hidrocarboneto presente na gasolina, e
obtido por GC, o RON; é o RON do hidrocarboneto puro (publicado), Tabela 5,
e K; é o factor de peso que é calculado por:

y,BRON,

_ RON,

N
= =1
' TBRON, &

>

i=1

(eq.7)
y, RON,

Em que BRON; é o RON do hidrocarboneto na mistura (publicado), Tabela 5. O
produto K;RON; dd-nos um RON calculado efectivo ou da mistura, Tabela 5,
caracteristico para uma determinada gasolina, o qual também depende, do
nimero, tipo e concentracdo dos hidrocarbonetos presentes na gasolina
especificada [9].

Foram consideradas 20 amostras de produtos puros de isomerizacdao de
refinarias com diferente nimero de componentes e concentracdo de cada um.

Foi determinado o RON pelo CFR e as mesmas amostras foram analisadas por
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cromatografia. Foi detectado um ndmero maximo de 26 hidrocarbonetos, e
mais de 98% m/m da composicao da gasolina foi determinada

quantitativamente [9].

Tabela 5 - Niumeros de Octano dos varios hidrocarbonetos presentes em gasolinas de

isomerizagao [9].

Hidrocarbonetos Yi Ki RON RON RON
puro mistura calculado
n-butano 0,0043 | 0,876 93,8 113,0 82,1
2,2-dimetilpropano 0,0003 | 0,902 85,5 100,0 77,1
2-metilbutano 0,4507 | 0,974 92,3 100,0 89,9
n-pentano 0,1335 | 1,05 61,7 62,0 64,8
2,2-dimetilbutano 0,2342 | 1,088 91,8 89,0 99,9
ciclo-pentano 0,0116 0,758 101,3 141,0 76,8
2,3-dimetilbutano 0,0270 1,137 103,5 96,0 117,7
2-metilpentano 0,0490 0,944 73,4 82,0 69,3
3-metilpentano 0,0200 0,914 74,5 86,0 68,1
n-hexano 0,0260 | 1,377 24,8 19,0 34,1
2,2-dimetilpentano 0,0004 1,100 92,8 89,0 102,1
metil ciclopentano 0,0113 0,900 91,3 107,0 82,2
2,4-dimetilpentano 0,0003 | 1,153 83,1 76,0 95,8
2,2,3-trimetilbutano 0,0001 | 1,056 | 112,1 112,0 118,4
3,3-dimetilpentano 0,0002 1,015 80,8 84,0 82,0
ciclo-hexano 0,0249 0,796 83 110,0 66,1
2-metil-hexano 0,0006 | 1,118 42,4 40,0 47,4
2,3-dimetilpentano 0,0003 | 1,102 91,9 88,0 101,2
1,1-dimetil ciclopentano 0,0002 1.014 92,3 96,0 93,6
3-metil-hexano 0,0005 0,979 52 56,0 50,9
1,3 dimetil-cis-ciclopentano 0,0002 0,852 79,2 98,0 67,5
1,3 dimetil- trans-ciclopentano 0,0002 0,945 80,6 90,0 76,1
3-etilpentano 0,0002 1,071 65 69,6 69,6
n-heptano 0,0002 0 0 0
metil ciclo-hexano 0,0039 0,759 74,8 104 56,7
etil ciclo-hexano 0,0001 1,158 67,2 61,2 77,8
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Verifica-se que os valores encontrados para o RON estao dentro do intervalo
de 0,5 RON do RON(ASTM) medido. Verifica-se que o RON(ASTM) do motor
CFR é na maioria dos casos superior ao obtido a partir dos dados do GC e esta
diferenca pode dever-se a perda de informagao do GC, uma vez que a
composicdo determinada quantitativamente é inferior a 100% m/m. A
desvantagem é que o RON da mistura calculado por este método tem uma
correlagao negativa com o RON das misturas apresentadas no projecto API 45
e ambos sdo comparados com os valores puros de RON. No entanto este é o
efeito dos factores de peso Ki, que dependem nao s6 da composicao especifica
das gasolinas mas também da mistura dos RON’s [9].

Das varias metodologias apresentadas sdo evidentes duas grandes
desvantagens. A primeira é que embora os métodos baseados em analises de
GC nos possam dar dados de composicao detalhados, o agrupamento dos
hidrocarbonetos analisados em grupos com estruturas similares, para a
previsdo do numero de octano, automaticamente remove a maior vantagem
oferecida por esses métodos. Este agrupamento é sempre baseado no incerto
pressuposto de que os grupos estruturais se comportam do mesmo modo
durante a combustao de diferentes gasolinas. A outra desvantagem dos
métodos propostos é o facto dos valores de RON dos componentes puros e das
misturas terem sido obtidos sob condicOes especificas e serem aplicados de
igual modo para todos os tipos de misturas de gasolinas. Por exemplo, os
numeros de octano determinados no projecto API 45, no caso das misturas,
foram estimados a partir da andlise de misturas de 48% v/v isoctano, 32%
v/v n-heptano e 20% v/v do hidrocarboneto especifico. Deve ser reconhecido
que esse numero de octano nos da alguma informacao qualitativa em termos
do desempenho do RON, relacionado com esse hidrocarboneto especifico
nessa mistura. No entanto a sua extensdo para qualquer numero, tipo e

concentracdo de hidrocarbonetos presentes na gasolina pode ser questionavel.

5.3 APLICACAO DOS METODOS ALTERNATIVOS AO REFORMADO

Dos modelos apresentados nos varios trabalhos publicados, verifica-se que em
alguns deles ndo sdao mencionados todos os dados necessarios a sua aplicacao

em outras amostras. Outros por sua vez, embora apresentem os dados
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necessarios e bons resultados, nas amostras a partir das quais foram
desenvolvidos, quando aplicados em novas amostras, ja ndao apresentam
resultados satisfatérios [20].

No trabalho publicado por Anderson et al. [22] os varios compostos detectados
na anadlise cromatografica foram agrupados em 31 grupos, de acordo com as
suas estruturas quimicas e ordem de eluicdo. Verifica-se que apresentam uma
separacao muito diferente da obtida com o equipamento disponivel para o
desenvolvimento da presente dissertacdao. Para além disso verifica-se que as
matrizes de gasolina usadas sao diferentes da matriz de Reformado. As
gasolinas sdo constituidas apenas por i-parafinas, n-parafinas e compostos
aromaticos, como consequéncia alguns dos compostos que constituem o
Reformado n&do sdo apresentados no trabalho publicado. E o caso das olefinas
e dos compostos nafténicos, que representam cerca de 2%m/m da
composicao das amostras de Reformado. Deste modo o0s modelos
desenvolvidos ndo sao aplicdveis na previsao do RON das amostras de
reformado, objecto de estudo desta dissertacgao.

Vera e Luiz [22], desenvolveram o seu trabalho em amostras de gasolinas e
classificaram inicialmente os compostos em grupos, de acordo com a sua
natureza quimica: Parafinas (P), Olefinas (O), Nafténicos (N) e Aromaticos (A).
No entanto no processo de escolha das varidveis explicativas e sua
manipulagdo, estas foram desmembradas ou agrupadas de um modo nao
muito explicito. No final as varidveis explicativas para o melhor modelo sdo:
AROM, NAFPAR1 e NC7ENC8. Tendo por base a descricao no trabalho
publicado ndo é possivel rastrear quais os componentes que fazem parte de
cada uma das trés variaveis explicativas, ndo sendo por isso possivel aplicar o
modelo proposto a outras amostras.

No caso do trabalho de N. Nikolaou et al [9], desenvolvido em amostras de
gasolinas de isomerizagao, verifica-se que os componentes que constituem
essas gasolinas sao diferentes dos que constituem as amostras de Reformado.
Estas gasolinas ndao tém compostos Aromaticos que representam em média
67%m/m da composicao das amostras de Reformado. Por este motivo ndo é
também possivel aplicar o modelo desenvolvido neste trabalho as amostras de

Reformado em estudo.
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Os restantes trabalhos publicados, apresentam essencialmente os resultados
finais e 0 modo de proceder sem que apresentem dados suficientes que
permitam a aplicagao dos modelos em outras amostras, nomeadamente nas
amostras de Reformado. Assim, o ponto seguinte descreve o método proposto
no presente trabalho para determinar o RON em amostras de Reformado, a

partir da composigdao determinada por cromatografia.
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6. METODOLOGIA PROPOSTA NESTE TRABALHO PARA A
DETERMINACAO DO RON

Embora o GC oferecga informagao detalhada sobre a composicao da gasolina, o
problema mais comum para o calculo preciso do nimero de octano é a
contribuicdo ndo-linear das caracteristicas dos componentes individuais da
amostra, a qual é normalmente muito complexa. Assim, o numero de octano
determinado para cada componente nao pode simplesmente ser combinado
linearmente, de acordo com a composicao da gasolina, para o calculo do
namero de octano da mistura. A combinacdo nao-linear dos componentes
puros € o mais complexo para o calculo preciso do nimero de octano.

O que se propde neste trabalho é o desenvolvimento de um modelo de
regressdo linear multipla para calcular os valores de RON em amostras de
Reformado, a partir dos resultados da analise cromatografica das mesmas.
Este modelo nao usa os valores de RON publicados (para hidrocarbonetos
puros ou em misturas) para deste modo evitar o efeito da contribuicdo nao-
linear das caracteristicas dos hidrocarbonetos individuais na mistura. Uma vez
gque em todas as amostras de Reformado nas quais é determinado o nimero
de octano (RON) também é determinada a composicdo por cromatografia, esta
nova metodologia apresenta desde ja a vantagem de reduzir o numero de
andlises necessarias a uma Unica - a analise cromatografica. A esta
acrescenta-se o facto da anadlise cromatografica ser mais rapida, mais
econdmica e ambientalmente preferivel devido ao reduzido volume de amostra
a manipular.

Esta nova metodologia podera ser extendida a outras correntes processuais ou

componentes de gasolina, se se mostrar vantajosa.

6.1 AMOSTRAS

As amostras estudadas neste trabalho, num total de 375, sao de Reformado
proveniente da Fabrica de Combustiveis da Refinaria do Porto da Galp Energia.
Foram recolhidas no periodo compreendido entre 2003 e 2006, trés vezes por
semana. Todos os dados referentes a estas amostras sdao apresentados no

Ficheiro 4: anexos, do CD-ROM anexo a dissertacao. O critério de seleccao das
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amostras, durante este periodo de tempo, foi a analise simultédnea da
composicdao por cromatografia e do numero de octano pelo motor CFR
(método ASTM D 2699). Todo o trabalho laboratorial foi realizado em rotina,

pelos analistas do laboratério, e fora do contexto desta pds-graduacao.

6.2 DADOS DO MOTOR CFR

Todas as amostras consideradas neste trabalho foram analisadas de acordo
com o método ASTM D 2699 - Determinacdao do Numero de Octano (RON).
Para tal foi usado um motor CFR (Cooperative Research Fuel), Figura 11, a
600 + 6 rpm, temperatura de admissao do ar de 52 *+ 1°C, sem pré-
aquecimento do combustivel e usando o procedimento da Razdo de
Compresséo. Para cada amostra foram feitas duas determinagdes que nao
variaram entre si mais do que 0,2 e o RON foi obtido por interpolagao dessa
média com as misturas padrdao, como mostra o exemplo do Esquema 1
[16,17].

6.3 DADOS CROMATOGRAFICOS

A composicao das amostras de Reformado foi determinada por cromatografia
gasosa multidimensional. O laboratério dispde de um cromatdgrafo, Hewlett-
Packard 5890 com Tecnologia AC PIONA, que separa a amostra nas suas 5
familias de compostos (n-parafinas, i-parafinas, olefinas, compostos nafténicos

e compostos aromaticos), por numero de carbonos, Figura 13.

Parafinas Parafinas
Nafténicos -
Olefinas "| Nafténicos
Aromaticos Olefinas
A4
INSATURADOS
Parafinas
Nafténicos
Parafinas
v \ 4 Nafténicos \ 4
Aromaticos i-Parafinas i-Olefinas
- v
Nafténicos Nafténicos
n-Parafinas n-Olefinas

Figura 13 - Diagrama de separagao do Cromatografo PIONA [28].
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Este sistema € constituido por um conjunto de valvulas e colunas que
permitem a separacao desejada, sendo que cada coluna, Tabela 6, tem um

propdsito especifico.

Tabela 6 - Descricdo de cada uma das colunas do cromatdgrafo PIONA [28].

Coluna Tipo
0ov275 Coluna de enchimento com 3,0mx2,0mm (d.i.), com
30% 0OV275 em Chromosorb PAW 60-80 mesh
HP-1 Coluna capilar, 15mx0,53mm (d.i.) com 5mm HP-1
(Crosslinked MetilSiloxano)
Trap Tenax Coluna de enchimento, 0,15mx2,5mm (d.i.)
Trap de Olefinas Coluna de enchimento, 0,30mx2,5mm (d.i.)

5A Molecular Sieve Coluna de enchimento, 0,10mx2,5mm (d.i.)
13X Molecular Sieve | Coluna de enchimento, 1,80mx1,7mm (d.i.)

Pt Catalizador Hidrogenador de Platina

A Coluna OV-275 é usada como uma pré-coluna de separacdao, separa a
amostra em trés fracgdes as quais sao analisadas posteriormente noutras
colunas do sistema. Esta coluna retarda especialmente a eluicao dos
compostos aromaticos: o benzeno (ponto de ebulicdo de 80°C) elui depois do
dodecano (ponto de ebulicao 200°C). Isto significa que a fraccao da amostra
que elui antes do benzeno contém parafinas e compostos nafténicos com
pontos de ebulicido até 200°C. Estes componentes sdo separados
sequencialmente no cromatografo pela Trap de Olefinas, 5A e 13X. O eluente
proveniente da coluna OV-275 com inicio no benzeno é separado em duas
fraccoes. Estas fracgdes sao transferidas para a coluna HP-1 por via da Trap
Tenax [28].

A Trap Tenax absorve, focaliza e transfere as fraccdes de aromaticos da coluna
OV-275 para a HP-1. Esta coluna absorve essa fraccao a temperatura de 70°C
e dessorve para a coluna HP-1 a temperatura de 280°C [28].

A Coluna HP-1 é usada para separar os aromaticos com baixos pontos de
ebulicdo das parafinas e compostos nafténicos com elevado ponto de ebulicdo.
Devido ao numero limitado de compostos aromaticos com ponto de ebulicdo

abaixo dos 200°C a separacgao pode ser feita por diferenca dos numeros de
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carbono dos compostos aromaticos. Os componentes com ponto de ebulicao
abaixo dos 200°C sdo enviados de volta, da coluna para o detector [28].

A Trap de Olefinas é usada para separar as olefinas dos compostos saturados.
A fraccdo de hidrocarbonetos com ponto de ebulicdo até 200°C (C4; a Cy;) elui
da coluna OV-275 para a Trap de Olefinas. As olefinas sao retidas enquanto os
compostos saturados passam pela coluna; de seguida, e por aquecimento, a
Trap liberta as olefinas. A sua selectividade depende da concentragao e
distribuicdo dos componentes olefinicos. Para amostras que contenham mais
de 15% de olefinas a selectividade é superior ao numero de carbono sete. O
resultado é a separacgao entre saturados C;; e olefinas C4. A Trap tem uma
temperatura de adsorgao entre 90-160°C e de dessorcao de 280°C [28].

A Coluna do Catalisador Hidrogenado de Platina hidrogena todos os
componentes olefinicos a sua forma saturada antes de entrarem nas colunas
5A e 13X. Uma vez que estas colunas sé actuam com compostos saturados,
caso algum componente olefinico elua desta coluna ird resultar em picos
fantasmas. A hidrogenacao funciona a temperaturas entre os 180-220°C,
geralmente é escolhida a temperatura de 220°C e reduzida a um minimo de
180°C quando a actividade da coluna esta muito elevada [28].

A Coluna 5A Molecular Sieve é usada para separar as n-parafinas das i-
parafinas na gama do C, ao C;;. Funciona como uma trap reversivel para as n-
parafinas nesta gama de nimero de carbono. A temperatura de adsorcdo as i-
parafinas e os compostos nafténicos passam pela coluna sem serem impedidos
enquanto as n-parafinas sao retidas e mais tarde sao dessorvidas a uma
temperatura mais elevada. A temperatura de adsorcao varia entre 110-160°C
e a de dessorcdo é de 450°C [28].

A Coluna 13X Molecular Sieve é usada para separar as parafinas dos
compostos nafténicos por numero de carbono, o ponto de ebulicao dos
compostos a serem analisados é de 270°C [28].

Depois de separados, os compostos sao enviados para o detector de ionizagao
de chama (FID) que os detecta e posteriormente quantifica, a partir de
factores de resposta baseados na percentagem em massa de carbono.
Considera-se que o metano tem um factor de resposta unitario e o factor de
resposta de cada componente é calculado com base na massa atdomica do

carbono 12,011 e do hidrogénio 1,0080, assim:
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(Caw [Cn) +(HE1W [Hn)

C
. (eq.8)

0,7487x

Factor Resposta = c

aw

Em que C,, € a massa atébmica do carbono, C, é o numero de atomos de
carbono na molécula, H,y € @ massa atémica do hidrogénio, H, € o nimero de
atomos de hidrogénio na molécula e 0,7487 é a correccao do factor de
resposta do metano para a unidade.

A Figura 14 mostra a separagao obtida para uma das amostras de Reformado,
usada para o modelo, analisada pelo cromatégrafo PIONA e, cujas

concentragdes estao descritas na Tabela 7.

8C
compostos aromaticos
#Cs
i-parafinas
compostos nafténicos
Ce
o i
5 1
C - ' n-parafinas i compostos
6 P aromaticos
2 .
- Cgs r5:7 E C9 Cg
o B .
Ss Ce ,l, sz } olefinas 7
E 8 ) CS | C9 Cg ! :‘:7_'
| i} ; C C - l % ClO e i[ C5 CG C7 CS C6C7 Cg B CIO
C | i 9 4w (= C e 1l
N I N I R, 3 z ee e g Z N EmEE 2R
Lol @ og] ozl 8 2 3 gee 2 7 |lize g 5 2 B§H  EEgEE R C
R 1"33 1 3 & F33 5 2 = s88 @F: 9:
oo gl S d L llmss J_F 8 lwfg % 3 g ¥ Ty =F

Figura 14 - Exemplo de um cromatograma de uma amostra de Reformado usada no

modelo.
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Tabela 7 - Exemplo da composicdo de uma amostra de Reformado usada no modelo.

Composto %, m/m Composto %, m/m
c4 0,00 c4 0,00
cs 2,52 cs 0,00
" c6 8,33 o c6 0,10
© c7 8,57 £ c7 0,22
S c8 2,61 3 c8 0,00
S c9 0,11 < c9 0,00
= C10 0,08 C10 0,00
ci1 0,03 Total 0,32
Total 22,25 " c4 0,00
c4 0,00 2 cs 0,00
cs 1,41 kS, c6 0,03
" c6 3,44 ? c7 0,00
g c7 2,20 Total 0,03
L cs 0,69 cs 0,19
o c9 0,58 " c6 0,55
< C10 0,00 8 C7 0,28
C11 0,00 3 c8 0,11
Total 8,32 “ZrG c9 0,00
c4 0,00 C10 0,00
C5 0,00 Total 1,13
o c6 0,21 3 5,69
&£ c7 0,35 § c7 17,02
3 cs 0,00 k= cs 23,08
+ c9 0,00 £ c9 17,63
C10 0,00 Z C10 2,87
Total 0,56 Total 66,29

6.4 ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS
6.4.1 Programa Informatico para Estatistica - SPSS

O SPSS (Statistical Package for the Social Scienses), é por tradicdo um
programa usado para a analise estatistica em ciéncias sociais [29]. No entanto
este programa também é usado nas ciéncias exactas, como no caso da
presente dissertacdo onde toda a andlise estatistica foi executada recorrendo
ao SPSS.
Este programa faz a analise de dados em 4 etapas [29]:

> Introduzem-se as varidveis da amostra no editor de dados

> Seleccionam-se os procedimentos de andlise de um dos menus

> Seleccionam-se as variaveis a analisar

» Examinam-se e interpretam-se os resultados
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Na primeira etapa é necessario ter particular atencdo ao tipo de varidveis em
estudo (escala de medida). Na segunda etapa seleccionam-se os
procedimentos estatisticos a utilizar. Depois de seleccionadas as variaveis e as
opcOes dos diversos campos obtém-se os resultados. Na interpretacdo dos
resultados é necessario ter em conta que o programa nao testa a priori os
pressupostos que € necessario que sejam verificados para utilizar

determinados testes [29].

6.4.2 O modelo de regressao linear [29]

A regressao linear é uma técnica estatistica usada para modelar relagdes entre
variaveis e prever a partir de um conjunto de variaveis independentes o valor
da variavel dependente. No modelo de regressdo linear multipla, a relacao
funcional entre uma variavel dependente Y e as varias variaveis independentes

X; (i=1, ..., p) é do tipo:

Y, =B+ B Xy + B, DK, .+ B X+, (j=1...,n) (eq.9)

Em que:
Bi —sdo os coeficientes de regressao.

g - erros aleatorios ou residuos do modelo.

As hipdteses subjacentes a este modelo sdo:

» O termo ¢ reflecte apenas os erros da medigdo e a variagao natural
em Y;. Os valores de X; sdao encarados como constantes
predeterminadas, sem erro.

» Os erros g sdo aleatdrios, independentes, tém valor esperado nulo,
variancia constante (¢°) e sdo normalmente distribuidos, isto €&, ¢;
~N(0,oI).

> As varidveis independentes s3o ortagonais (ndo estdo
correlacionadas, ou quanto muito apresentam apenas correlagoes

fracas).
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6.4.3 Estimacao dos coeficientes de regressao - método dos minimos
quadrados [29]

Os parametros Bo, Bi,.-., Bp do modelo podem ser calculados a partir de um
conjunto de observagdes (Xij, Xaj,...,Xp; Y;) recorrendo ao método dos minimos
quadrados. Neste método, as estimativas dos coeficientes de regressdo sao
obtidas de modo a que os erros ou residuos do modelo de regressdo linear,
obtidos por e;=y;-¥; sejam minimos. A partir do somatdrio do quadrado de g; €
possivel avaliar as diferencas existentes entre os valores estimados pela recta
(¥;) e os valores observados (y;). Assim a estimagdo dos parametros o, B1,...,
B, do modelo, resume-se a determinagdo do minimo da fungdo designada por
Soma dos Quadrados dos Erros ou Residuos do modelo (SQE), relativamente a

cada um dos coeficientes de regressao, eq.10.

SQE=>e’ (eq. 10)

O modelo em forma matricial é:
y=XB+¢e (eq.11)

em que:
Y1

y= Y2 € o vector das n observagoes da variavel dependente, (eq.12)
Yn
B

REEAE .

L= € o vector dos p+1coeficientes do modelo, (eq.13)
By
1 Xll Xpl
1 X12 Xp2 s . ~ .

X = € a matriz das n observacoes de X; (i=1, ..., p), (eq.14)
1 Xln Xpn
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£= € o vector dos erros com £~N(0,0l), (eq.15)

A minimizacdo da soma dos quadrados dos erros é dada por (y-XB)'(y-XB) e

obtém-se para o vector B que satisfaga a condigao:

O lly-xg)(y-xB)=0  (eq.16)

¥

N

A solucdo desta equacdo diferencial, resolvendo em ordem a S é:

n

B=(X'X)"X'y (eq.17)

6.4.4 Inferéncias sobre o modelo de regressao linear
6.4.4.1 A anadlise de variancia do modelo de regressao linear [29]

Depois de desenvolvida a regressao linear é necessario avaliar, a partir das
estimativas amostrais, se alguma das varidveis independentes pode ou nao
influenciar a variavel dependente, isto é, se o modelo ajustado é ou nao
significativo:

Ho: B1=B2=...=B,=0 vSs.

Hy: O i: Bi#0 (i=1,...,p)

(Hy 1é-se como “existe pelo menos um j tal que B; é diferente de zero”)

Para o teste destas hipdteses, a variabilidade total em Y, que é expressa pela

soma dos quadrados dos desvios de Y em relacao a \_{(SQT), divide-se em
duas componentes. Uma delas é explicada pelo modelo ajustado (SQR) e a

outra ndo é explicada pelo modelo mas sim pelos erros (SQE), eq. 18.
DY =)= (Y -Y)E (Y, -Y)’
=1 =1 j=1
T = NR+NE

(eq. 18)

Se a variancia total em Y, explicada pelo modelo de regressao for

significativamente maior do que a variancia total ndo explicada pelo modelo,
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entdo o modelo ajustado é significativo. A variancia explicada pela regressao é
estimada dividindo a SQR pelos respectivos graus de liberdade p, e a variancia
dos erros pode ser estimada dividindo a SQE pelos respectivos graus de
liberdade (n-p-1):

R/ p _ QMR

" SORI(n-p-1 omg ‘%19

Em que QMR e QME sao respectivamente os quadrados médios da regressao e
dos erros. O SPSS cria um p-value para esta estatistica de teste, em que se p-
value<a, rejeitamos a Hg a favor da H;. Concluindo deste modo que pelo
menos uma das variaveis independentes tem um efeito significativo sobre a
variacdo da varidvel dependente, logo o modelo ajustado aos dados é
significativo. E no entanto necessario analisar se todas ou apenas algumas

variaveis independentes influenciam a variacao da variavel dependente.
6.4.4.2 Testes aos coeficientes do modelo de regressao [29]

Para saber quais dos B; sdo diferentes de zero é necessario testar os B;, de

acordo com as seguintes hipdteses:

Ho: Bizk VS.
Hi: Bi#:k (/=1,,p)

Em que k pode tomar qualquer valor, no entanto na maioria dos software de
analise estatistica k=0. A estatistica de teste é:

T :& (eq_ZO)

ST

Em que b; é a estimativa de B, s’ x=QME é a estimativa da variéncia do
modelo e C; é o elemento i da diagonal da matriz (X'X)! correspondente a ..
Para Ho, Tg tem uma distribuigao t-student com (n-p-1) graus de liberdade. O

SPSS produz um p-value e rejeita-se Hy se p-value<a.
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6.4.4.3 O coeficiente de determinagao

Existem varios parametros que ajudam a qualificar o modelo de regressao
como: o coeficiente de correlacdo (r), coeficiente de determinacdo (R?) e o
coeficiente de determinacdo ajustado (R,?).

O coeficiente de correlagdo mede a associacdo linear entre duas variaveis
como por exemplo os valores conhecidos e os respectivos valores previstos
por um modelo de calibragdo (yj,y;). E neste caso serve para avaliar a
proximidade entre os valores observados e os valores estimados pelo modelo.
Varia entre -1 e +1, indicando nestes extremos a existéncia de uma forte
correlacdo entre as duas variaveis (correlacdo negativa e correlacdo positiva
respectivamente). Quando ndo ha uma relacdo linear entre as duas variaveis
entdo o valor de r distancia-se de -1 e +1 e é préximo de 0 (zero) [29].

O coeficiente de determinacdo (geralmente representado por R?) é uma das

medidas da qualidade do ajuste mais usadas, eq. 21.
R*>=SQR/SQT (eq.21)

O R? mede a proporcdo da variabilidade total que é explicada pela regress&o
(0<R?<1). Quando R?’=0 o modelo ndo se ajusta aos dados, pelo contrario
quando R?’=1 o ajuste é perfeito. O valor de R* para o qual se considera um
ajuste adequado é muito subjectivo; é geralmente aceite um bom ajuste, no
caso das ciéncias exactas, se R>>0,9. No entanto o uso do R?> como indicador
da qualidade do ajuste deve ser usado com cuidado e nao deve ser usado para
comparar modelos cujo numero de varidveis independentes seja muito
diferente entre eles. Na maioria dos casos, o aumento do numero de variaveis
independentes provoca um aumento no R*> mesmo que estas tenham pouca
influéncia sobre a variavel dependente [29].

J4 o coeficiente de determinacdo ajustado R,?, eq.22, pode ser usado sem este
tipo de restricoes, como indicador de qualidade do ajuste [29]. A adicao de
uma nova varidvel no modelo s6 leva ao aumento do R.,”> se esta conduzir a
um melhor ajuste do modelo aos dados, isto é se a varidncia dos erros (QME)

diminuir relativamente a variancia total (QMT) [29].
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JQME 0ol g ey g p(}_Rz)

> =1 = eq. 22
R QMT n-p-1 n-p-1 (eq )

6.4.5 Validacao dos pressupostos do modelo de regressao linear

O modelo de regressao linear sé pode ser usado, depois de validado um
conjunto de pressupostos do proprio modelo. Assim apds a estimacao dos
coeficientes da regressao é necessario proceder a validacdo dos pressupostos
respeitantes aos erros ou residuos e a (quasi)ortogonalidade entre as variaveis

independentes.
6.4.5.1 A analise de residuos [29]

Os erros ou residuos do modelo de regressao linear servem para estimar os
coeficientes de regressdao mas também para validar os pressupostos da sua

aplicacao. Assim a inferéncia sobre o modelo s6 é valida quando:

> €~N(0,0) - os erros possuem distribuicdo normal de média nula e
variancia constante;

> Cov(e,e)=0 (k#I; k, I=1,..., n) - os erros sao independentes.

A normalidade da distribuicdo dos erros pode ser feita por um procedimento
grafico. Idealmente os erros ou residuos quando representados graficamente
em fungdo dos valores de y; tém uma distribuicdo aleatdria em torno de e;=0.
O pressuposto da distribuicao normal dos erros também pode ser verificado
através do grafico de probabilidade normal, onde no eixo das abcissas se
representa a probabilidade observada acumulada dos erros, e no eixo das
ordenadas se representa a probabilidade acumulada que se observaria se os
erros possuissem distribuicdo normal. Quando os erros possuem distribuicao
normal os valores representados neste grafico distribuem-se em torno da
diagonal principal. Também é possivel testar a normalidade recorrendo a
testes de ajustamento, como o caso do teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S).

O pressuposto da independéncia dos residuos, pode ser verificado pelo teste
de Durbin-Watson, em que se testa a presenca de auto-correlagao entre os

erros ou residuos do modelo de regressao linear. Assim se d=2, conclui-se que
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ndo existe auto-correlacdao entre os residuos; para d muito menor do que 2
existe auto-correlacao positiva, e para valores de d muito maiores do que 2
existe auto-correlacao negativa. O SPSS nao produz o p-value associado a
esta estatistica de teste, logo de uma forma mais ou menos empirica,

considera-se que nao existe auto-correlagao para d=2,0 (£0,2) [29].
6.4.5.2 Multicolinearidade [29]

O modelo de regressao linear multipla pressupde que as variaveis explicativas
sdo linearmente independentes, isto €, nao estdo correlacionadas (sdo
ortogonais), por isso nao se verifica multicolinearidade. A intensidade da
multicolinearidade é analisada essencialmente através de dois pontos:

> Correlacdo entre as variaveis independentes [29]
A partir da matriz das correlacbes das varidveis independentes, é possivel
verificar se estas estao ou nao correlacionadas entre si. No entanto nao existe
um valor limite a partir do qual seja possivel prever problemas de estimagao
do modelo por causa da colinearidade entre as varidveis independentes.
Considera-se que correlagdes elevadas |R|>0,75 normalmente conduzem a
problemas de multicolinearidade [29].

> Toleréancia e VIF
A Tolerdncia mede o grau em que uma variavel Xi é explicada por todas as

outras variaveis independentes, eq. 23.
T=1-R? (eq.23)

A Tolerancia varia entre 0 e 1, e quanto mais proxima estiver de zero, maior
serd a multicolinearidade. Normalmente considera-se como o limite a partir
do qual ha multicolinearidade 0,1 [31].

O inverso da Tolerancia designa-se por VIF (Variance Inflation Factor) e
guanto mais proximo estiver de zero menor serd a multicolinearidade.

Considera-se como limite acima do qual existe multicolinearidade 10 [31].

6.4.6 Seleccao de regressores

Num problema de regressao linear multipla podem-se conhecer a partida quais

as variaveis independentes (regressores) a incluir no modelo de regressao.
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Porém, principalmente na fase inicial da andlise de regressdao pode ser
desconhecida qual ou quais as variaveis que conduzem ao melhor modelo e a
decisao de escolha pode ser complicada pela presenga de multicolinearidade e
dos seus efeitos sobre a magnitude dos coeficientes de regressao. Os
procedimentos de seleccao de varidveis apresentam a vantagem de indicar
com base num critério exacto quais as varidveis que apresentam relacdes
mais fortes com a varidvel dependente. A seleccdo dos regressores pode ser

feita por varios método:

6.4.6.1 Método Exaustivo [30]

Conceptualmente muito simples consiste em construir os modelos de
regressdo que combinem de todas as maneiras possiveis os potenciais
regressores. Ordenar os modelos de acordo com o critério de qualidade
escolhido e avaliar os modelos considerados melhores.

Este método apresenta no entanto uma limitacdo enorme que se prende com
a dificuldade associada a construcdao de todos os modelos de regressao
possiveis. Reconhecida esta limitacao, foram propostos métodos alternativos

que, de alguma forma, constituem uma aproximagao ao método exaustivo.

6.4.6.2 Método Progressivo (ou Forward) [30]

Inicialmente sao ajustados tantos modelos de regressao linear simples
quantos os potenciais regressores. De entre 0s regressores, que isoladamente
explicam uma proporcdo significativa da variagcdo total da variavel
dependente, é incluido no modelo aquele que explicar maior proporcao. De
seguida sao construidos modelos de regressao linear dupla que associem,
como variaveis independentes, o regressor seleccionado no passo anterior e
cada um dos potenciais regressores ainda nao incluidos. Neste processo esta
envolvida a re-estimacdo de parametros ja calculados no passo anterior. O
proximo regressor a adicionar ao modelo é aquele que explicar uma proporgao
adicional significativa da variagao total (adicional relativamente aquela que era
explicada no passo anterior). Prossegue-se a tentativa de construgao de

modelos de ordem superior. O método termina quando nenhum dos potenciais
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regressores ainda nao incluidos no modelo, ao entrar nele, explicar uma
proporcao adicional significativa da variagdo total ou quando todos os

potenciais regressores forem incluidos no modelo.

6.4.6.3 Método Regressivo (ou Backward) [30]

Este método tem uma base conceptual semelhante ao método progressivo, é
um procedimento de alguma forma simétrico. O modelo é iniciado com todos
os potenciais regressores e posteriormente, sao retirados ao modelo, um a um
0S regressores cuja presenga nao contribua para explicar uma proporgao

significativa da variacdo total da variavel dependente.

6.4.6.4 Método de Regressao Passo a Passo (ou Stepwise) [30]

Este método é um hibrido dos dois métodos anteriores. O primeiro passo
inicia-se s6 com um regressor, tal como no método Progressivo, mas a
significancia da adicdo de uma nova varidvel independente ao modelo é
testada como no método Regressivo. A vantagem deste método, é que
permite a remogdao de uma variavel cuja importdncia no modelo se torna
reduzida pela adicdo de novas varidveis (o método Passo a Passo é
particularmente apropriado quando existem correlacdes significativas entre as

variadveis independentes).

6.5 ABORDAGEM AOS DADQOS

Inicialmente foram consideradas as 375 amostras e foi estudada a influéncia
da discriminacdao da composicao da amostra, na previsao do RON pelo modelo.
Foram desenvolvidos trés modelos com o objectivo de verificar se o aumento
da discriminagao da composicao da amostra, usada para a elaboragao dos
modelos, provoca ou hao um aumento da exactidao da previsao do RON por
parte dos modelos.

No primeiro modelo a composigdao das amostras foi agrupada, de acordo com a
sua familia quimica, em 4 varidveis independentes: parafinas, olefinas,
compostos nafténicos e compostos aromaticos. No segundo modelo a

composicdo foi agrupada em 7 varidveis independentes: j-parafinas, n-
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parafinas, i-olefinas, n-olefinas, c-olefinas, compostos nafténicos e compostos
aromaticos. Por ultimo no terceiro modelo a discriminacao da composicao da
amostra foi maxima, considerando-se 47 variaveis independentes.

A fim de validar os modelos e verificar a homogeneidade dos dados, estes
foram divididos em trés grupos. No primeiro grupo foram considerados os
dados referentes a 2003, no segundo os referentes a 2003-2004 e no terceiro
os de 2003-2005. Com cada um destes grupos foi desenvolvido um modelo,
considerando as 47 variaveis independentes, modelo esse posteriormente
aplicado aos dados nao incluidos na sua elaboracdao com o objectivo de validar
cada um dos modelos.

Em todos os modelos as varidveis independentes foram caracterizadas e foi
analisada a correlagao que existia entre as mesmas. Foram retiradas as
amostras cujos resultados eram atipicos e foi feito o diagndstico aos
pressupostos da regressao linear para cada um dos modelos estimados.

Depois de elaborado cada um dos modelos, estes foram usados para prever o
RON e os resultados obtidos foram comparados com os obtidos pelo motor
CFR.
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7. RESULTADOS OBTIDOS COM A METODOLOGIA PROPOSTA

7.1 MODELO COM 4 VARIAVEIS INDEPENDENTES

7.1.1 Analise das Variaveis

Os resultados cromatograficos obtidos foram agrupados, de acordo com a sua
familia quimica, em 4 variaveis: Parafinas, Olefinas, Nafténicos e Aromaticos.

Considerando os resultados das 375 amostras disponiveis foi calculada a

média e o desvio padrao para cada uma das variaveis, Tabela 8.

Tabela 8- Estatistica descritiva da variavel RON e das 4 variadveis independentes:

Parafinas, Olefinas, Nafténicos e Aromaticos.

- Desvio
Media Padrao N
RON 97,576 1,164 375
Olefinas 0,981 0,248 375
Parafinas 29,898 2,851 375
Aromaticos | 67,269 3,073 375
Nafténicos 1,180 0,416 375

De seguida foi analisada a correlagdo existente entre a varidvel dependente
RON e cada uma das variaveis independentes, assim como as correlacdes

entre as variaveis independentes, Tabela 9, Figura 15 e Figura 16.

Tabela 9- Correlagdo entre as 4 variaveis independentes (Parafinas, Olefinas,

Nafténicos e Aromaticos) e com a variavel dependente RON.

RON Olefinas | Parafinas | Aromaticos | Nafténicos
RON 1,000 -0,244 -0,676 0,743 -0,601
Olefinas -0,244 1,000 -0,069 -0,117 0,534
Parafinas -0,676 -0,069 1,000 -0,969 0,307
Aromaticos 0,743 -0,117 -0,969 1,000 -0,497
Nafténicos -0,601 0,534 0,307 -0,497 1,000

Verifica-se que a variavel independente Aromaticos é a que mais se
correlaciona com a varidavel dependente RON (0,743), e é a Unica que
apresenta uma correlagao positiva. A correlacao positiva justifica-se pelo facto

dos compostos aromaticos terem um RON muito elevado, sempre superior a
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100 [13], assim quanto maior for a percentagem de compostos aromaticos

presentes na amostra, mais elevado serd o RON da amostra.

1020 1020
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Q 960 O w60
94,0 a4,0 -
52,0 920
Q -
o R Sq Linear = 0,361 R SqLinear 0,06
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Figura 15- Representagdo grafica da correlacdo entre cada uma das 4 variaveis
independentes com a variavel dependente RON.
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Figura 16- Representagado grafica da correlacdo entre as variaveis independentes

Parafinas e Aromaticos.
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A forte correlagcdo que existe entre as duas varidveis deve-se a que mais de
60% da amostra é constituida por compostos aromaticos, logo é normal que
esta influencie e muito o valor de RON da amostra.

As restantes varidveis independentes apresentam uma correlagdo mais fraca
com a variavel depedendente RON, Parafinas (0,676), Nafténicos (0,601) e
por fim a varidvel Olefinas (0,244), e em todos os casos a correlacao é
negativa. Verifica-se que quanto menor é a percentagem dessa variavel
independente na mistura menor é a correlagdo que esta tem com o RON, o
que se percebe pelo facto da influéncia no valor final do RON na mistura ser
menor. Por outro lado as correlagdes negativas sao justificadas pelo facto do
RON das parafinas, compostos nafténicos e olefinas variar com o tamanho da
cadeira e com a complexidade das ramificagdes [13]. Assim um aumento da
percentagem destas varidveis na mistura nao corresponde a um aumento do
valor de RON na mistura, depende sempre do composto cuja percentagem
aumenta e do seu valor de RON.

Quanto as variaveis independentes, apresentam uma correlagdo fraca entre si
a excepgao das variaveis Aromaticos e Parafinas. A correlagao apresentada por
estas duas varidveis é negativa e muito forte (0,969), é superior a
apresentada por qualquer das variaveis independentes relativamente ao RON.
Este valor de correlacdao resulta simplesmente das amostras serem
constituidas essencialmente por Parafinas e Aromaticos, a soma das duas é
em média ~98% da composicdo das amostras. Assim quando a percentagem
de uma delas aumenta na mistura a outra diminui e vice-versa, pelo que

fatalmente estarao fortemente correlacionadas.

7.1.2 Estimacao do modelo

Uma vez que é desconhecida qual ou quais as variaveis independentes a
incluir no modelo de regressdo, a seleccao de regressores foi feita por trés
métodos diferentes: Backward, Forward e Stepwise. No entanto verifica-se
que o ajuste do modelo obtido pelos métodos Backward e Forward nao é
melhor do que o desenvolvido pelo método Stepwise. Assim, e uma vez que

este ultimo é um hibrido dos outros dois, foi considerado apenas este método
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de seleccao de regressor para a estimacao deste e dos préoximos modelos de
regressao linear.

O método de seleccdo de regressores Stepwise, quando aplicado as 375
amostras e considerando as quatros varidveis independentes, desenvolveu
quatro modelos (M;, M,, M3 e M), cujos coeficientes e regressores sao
apresentadas na Tabela 12.

No primeiro modelo (M;) foi incluida apenas a varidvel independente
Aromadticos, uma vez que é a que apresenta maior correlacdo em valor
absoluto com a varidvel RON. A Tabela 10 mostra ainda que 55,3% da
variacdo do RON no modelo M; é explicada pela varidvel Aromaticos. Este
resultado é confirmado com a analise da ANOVA, Tabela 11, em que a soma
total dos quadrados (507,019), na sua maior parte (280,224), o que

corresponde a 55,3%, é explicada pela variavel Aromaticos.

Tabela 10- Caracteristicas dos modelos com 4 variaveis.

Modelo r R? R,?
My 0,743 0,553 0,551
M- 0,790 0,624 0,622
M3 0,793 0,628 0,625
M4 0,792 0,628 0,626

Tabela 11- Resultados da analise ANOVA aos modelos com 4 variaveis.

Média da
Modelo ggzdia%%i Lit();erraduasde Soma dos F p-value
Quadrados
M:  Regressdo 280,224 1 280,224 460,871 0,000
Residual 226,795 373 0,608
Total 507,019 374
M2  Regressdo 316,220 2 158,110 308,267 0,000
Residual 190,799 372 0,513
Total 507,019 374
Ms Regressdo 318,438 3 106,146 208,824 0,000
Residual 188,581 371 0,508
Total 507,019 374
Ms  Regressdo 318,388 2 159,194 313,947 0,000
Residual 188,631 372 0,507
Total 507,019 374
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Uma vez que antes da entrada da varidvel Arométicos no modelo (M;) o R? era
nulo, a variacao do coeficiente de determinacao com a entrada da varidvel
Arométicos é igual ao valor desse coeficiente (R>=0,553).

Do mesmo modo, a alteracdao do valor do teste F usado na ANOVA, Tabela 11,
aquando da introducdo da varidavel Aromaticos é igual ao valor do teste F
(460,871).

A variavel seguinte a entrar no modelo (M,) é a varidvel independente que
apresentar a maior correlacdo com a variavel dependente RON depois de
ajustados os efeitos da variavel Aromaticos sobre a varidvel RON [29]. A
adicdo da nova variavel conduz a um maior acréscimo da estatistica F-parcial
da ANOVA da regressdao de RON nessa variavel, depois de considerado o efeito
da variavel Aromaéticos [29]. Assim ao contrario do previsto na Tabela 9, a
proxima variavel independente a entrar no modelo é a variavel Nafténicos, e
s6 no terceiro modelo (Ms) é incluida a variavel Parafinas.

De acordo com o teste F, Tabela 11, verifica-se que os quatro modelos
ajustados em termos globais sao significativos, isto é p-value<a (a=0,05).
Assim rejeita-se a nulidade do(s) coeficiente(s) do parametro da(s) variavel(s)
independente(s) considerada(s) para cada modelo. E conclui-se que pelo
menos uma das variaveis indepedendentes tem um efeito significativo sobre a
variacdo da variavel dependente RON [31].

A Tabela 12 apresenta os coeficientes de cada modelo, o seu desvio padrao,
0os testes t, e as tolerancias de cada varidvel, para os quatro modelos
desenvolvidos pelo método Stepwise.

O teste t permite testar a hipétese nula de inexisténcia de uma relacao linear
entre a varidavel dependente RON com cada uma das variaveis independentes,
bem como com as constantes consideradas nos quatro modelos [31]. Em
todos os modelos, a excepcao do Ms, os testes t tém associado um nivel de
significancia inferior a 0,05, o que nos permite concluir que todas as variaveis
independentes tém poder explicativo do RON, uma vez que os coeficientes de
cada variavel independente sao diferentes de zero [31]. No caso do modelo
Ms, verifica-se que a varidavel Aromaticos nao tem capacidade explicativa
significativa do RON e por isso essa varidavel foi eliminada quando da

elaboracao do modelo seguinte, M,.
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Tabela 12- Coeficientes dos modelos com 4 variaveis.

Coeficientes EZT?:IeStIFc? iz
Modelo - t p-value Inearida
Desvio A .
B » Tolerancia VIF
Padrao
M, (Constante) 78,627 0,884 88,985 0,000
Aromaticos 0,282 0,013 21,468 0,000 1,000 1,000
M, (Constante) 83,534 1,001 83,466 0,000
Aromaticos 0,224 0,014 16,113 0,000 0,753 1,329
Nafténicos -0,859 0,103 -8,378 0,000 0,753 1,329
M5 (Constante) 102,733 9,245 11,112 0,000
Aromaticos 0,030 0,094 0,314 0,753 0,016 61,410
Nafténicos -1,166 0,179 -6,515 0,000 0,245 4,086
Parafinas -0,193 0,092 -2,089 0,037 0,020 51,038
My (Constante) 105,638 | 0,388 | 272,137 0,000
Nafténicos -1,214 0,093 -13,064 0,000 0,906 1,104
Parafinas -0,222 0,014 -16,337 0,000 0,906 1,104

A variavel independente Olefinas apresenta uma correlacdao muito fraca com a
variavel RON, ndo tem uma capacidade explicativa significativa e por isso ndo
foi incluida em nenhum dos modelos. O método de seleccdo de regressores
Stepwise criou estes quatro modelos, até conseguir que as variaveis nao
introduzidas no modelo ndao tenham capacidade explicativa da variavel
dependente e todas as que estao no modelo o tenham [29]. O modelo final

estimado corresponde ao modelo M, e é dado por:
RON = 105,638-1,214*Nafténicos-0,222*Parafinas

Depois de estimado o modelo de regressao, é necessario analisar as hipéteses

gue estao na sua base.
7.1.3 Validacao dos pressupostos do modelo estimado
7.1.3.1 Homocedasticidade

Quando ndo se verifica a hipétese de homocedasticidade, os pardmetros do
modelo estimados embora sejam centrados, nao sao, eficientes [31]. Para
avaliar a homocedasticidade pode-se observar as relagdes que existem, por
um lado entre os residuos normalizados e os valores estimados de Y, e por
outro lado entre os residuos normalizados e os valores estimados de Y

também normalizados [31], Figura 17.
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Figura 17- Avaliacdo da Homocedasticidade para o modelo M,, com 4 variaveis.

Da analise dos dois graficos é visivel que os residuos tém uma amplitude
aproximadamente constante em torno do eixo horizontal zero, ou seja, nao
existe uma tendéncia crescente ou decrescente, logo ndo se rejeita a hipotese

da homocedasticidade.

7.1.3.2 Covariancia Nula

A covariancia é analisada pelo teste de Durbin-Watson em que para o modelo

M, d=1,102, logo existe auto-correlacdo entre os residuos.

7.1.3.3 Normalidade dos Residuos

A Normalidade é testada usando o teste de Kolmogorov-Smirnov, Tabela 13.
Os desvios a normalidade podem também ser observados graficamente,

Figura 18.
Tabela 13- Teste a Normalidade dos residuos, modelo M4, com 4 variaveis.

Kolmogorov-Smirnov
- Graus s A
Estatistica Liberdade Significancia
Residuos Padréao 0,069 375 0,000

De acordo com o teste Kolmogorov-Smirnov, verifica-se que os residuos nao

seguem uma distribuicdo normal para um nivel de significancia de 0,05.
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Graficamente também é visivel a ndo normalidade, uma vez que nem todas as

observacgoes se dispdem ao longo das rectas obliqua e horizontal.
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Figura 18- Analise grafica da normalidade dos residuos para o modelo M4, com 4
variaveis.

7.1.3.4 Multicolinearidade

O modelo de regressdao linear multipla pressupde que ndo se verifique
multicolinearidade, ou seja, que as variaveis explicativas sejam linearmente
independentes [31]. A intensidade da multicolinearidade é analisada através
da correlacdo entre as variaveis independentes e dos valores da Tolerédncia e
do VIF. Relativamente a correlacdao entre as varidveis independentes ja foi
visto no ponto 7.1.1 que é muito forte entre as varidveis Aromaticos e
Parafinas mas apenas pelo facto do somatdrio das duas representar em média
~98% da composicao das amostras.

Os valores obtidos para a Tolerancia e para o VIF, Tabela 12, confirmam a
multicolinearidade entre as varidveis independentes Aromaticos e Parafinas,
no modelo Ms. No entanto esta situacdo é ultrapassada uma vez que a variavel

Aromaticos é excluida no modelo M,.

7.1.4 Analise dos Valores Atipicos

Da analise grafica dos residuos é possivel identificar eventuais valores atipicos

ou aberrantes. Estes valores sdao observagdoes extremas, que apresentam
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residuos bastante superiores, em valor absoluto, aos residuos das restantes
observacdes, por exemplo um valor superior a dois desvios-padrao
relativamente a média [29]. Assim € necessario proceder a anadlise dos
residuos para identificar e eliminar os valores atipicos, Figura 19.

Neste caso sdao considerados atipicos todos os residuos normalizados com
valores superiores a 2 em valor absoluto. Verifica-se a existéncia de alguns
valores atipicos. As amostras correspondentes a estes valores devem ser
retiradas e o modelo deve ser estimado novamente sem a sua presenca.

Estes valores atipicos podem ser consequéncia de um erro analitico, de um
erro de transcricdo de resultados, ou mesmo de um dia de producao anémalo
gue provocou alteragdes na composicao da amostra desse dia. No entanto a

esta distancia ndo é possivel rastrear qual o motivo destes valores atipicos.

0,0

Residuos Normalizados

=~
T
1

Figura 19- Analise dos Residuos, modelo M,, com 4 variaveis.

Verifica-se que este modelo M4 ndo cumpre os requisitos necessarios para um
Modelo de Regressdo Linear Multipla. Os residuos sao auto-correlacionados e
nao seguem uma distribuicao normal, e confirma-se a presenca de valores
atipicos. Assim serdo excluidos os valores atipicos, encontrados a partir da
analise de residuos, e desenvolvido um novo modelo considerando as mesmas

4 variaveis independentes (Parafinas, Olefinas, Nafténicos e Aromaticos)
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7.2 MODELO COM 4 VARIAVEIS INDEPENDENTES EXCLUINDO OS VALORES
ATIPICOS

7.2.1 Analise das Variaveis

Retirando as amostras que apresentavam valores atipicos, o numero de
amostras passa a ser de 359 e cada varidvel apresenta uma nova média e

desvio padrao, Tabela 14.

Tabela 14- Estatistica descritiva do RON e das 4 variaveis independentes: Parafinas,
Olefinas, Nafténicos e Aromaticos, sem as amostras atipicas.

.- Desvio
Media Padrao N
RON 97,630 1,0203 359
Nafténicos 1,1675 0,41138 359
Aromaticos | 67,3736 2,92615 359
Parafinas 29,8039 2,72542 359
Olefinas 0,9757 0,24814 359

As correlagdes entre a variavel dependente RON e cada uma das varidveis
independentes, assim como as correlacdes entre as varidveis independentes,
sdo identicas as obtidas antes da exclusdo das amostras atipicas e

apresentadas na Tabela 9.

7.2.2 Estimacao do Modelo

O método de seleccdo de regressores Stepwise, quando aplicado as 359
amostras, considerando as 4 variaveis independentes, desenvolveu 5 modelos
(M, M, M3, M, e Ms), os seus coeficientes e regressores estao apresentados
na Tabela 15. A primeira varidvel independente a entrar no modelo M; foi
novamente a Aromadaticos, uma vez que continua a apresentar o maior
coeficiente de correlacao em valor absoluto [29]. A Tabela 16 mostra ainda
que 62,1% da variacdo do RON no modelo M; é explicada pela variavel
Aromaticos.

Tal como no ponto 7.1, e pelos mesmos motivos, mesmo depois da exclusao
das amostras atipicas, a segunda variavel a entrar no modelo M, foi a variavel
Nafténicos, a terceira variavel a ser incluida no modelo M; foi a variavel

Parafinas e no modelo M, foi novamente excluida a variavel Aromaticos. No
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entanto neste caso o método Stepwise desenvolveu mais um modelo Ms no
qual inclui a variavel Olefinas, o que ndo aconteceu no ponto 7.1. Assim a
varidvel Olefinas, depois da exlusdo das amostras atipicas, passa a ter uma
capacidade explicativa significativa e por isso & incluida no Gltimo modelo (Ms)
[29]. Verifica-se ainda que os coeficientes estimados agora para os modelos
de M; a M, sdo idénticos aos obtidos no ponto 7.1 antes da exclusdo das

amostras atipicas.

Tabela 15- Coeficientes dos modelos, com 4 varidveis, sem as amostras atipicas.

Estatistica da

Coeficientes Colinearidade

Modelo Desvio t p-value
B ~ Tolerance VIF
Padrao

M (Constante) 79,120 0,766 103,246 0,000
Aromaticos 0,275 0,011 24,176 0,000 1,000 1,000

M, (Constante) 83,651 0,829 100,870 0,000
Aromaticos 0,221 0,012 19,147 0,000 0,769 1,300
Nafténicos -0,792 0,082 -9,643 0,000 0,769 1,300

M; (Constante) 98,283 7,412 13,260 0,000
Aromaticos 0,073 0,075 0,969 0,333 0,018 55,887
Nafténicos -1,028 0,144 -7,136 0,000 0,248 4,028
Parafinas -0,147 0,074 -1,986 0,048 0,021 46,590

My (Constante) | 105,458 0,324 325,203 0,000
Nafténicos -1,147 0,075 -15,355 0,000 0,923 1,084
Parafinas -0,218 0,011 -19,305 0,000 0,923 1,084

Ms (Constante) | 105,932 | 0,377 280,812 0,000
Nafténicos -1,014 0,093 -10,956 0,000 0,593 1,685
Parafinas -0,227 0,012 -19,149 0,000 0,823 1,215
Olefinas -0,358 0,148 -2,411 0,016 0,634 1,576

Tabela 16- Caracteristicas dos modelos com 4 varidveis, sem as amostras atipicas.

Modelo r R? R,?
M, 0,788 0,621 0,620
M, 0,836 0,699 0,698
M3 0,838 0,703 0,700
My 0,838 0,702 0,700
Ms 0,841 0,707 0,704
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Verifica-se que o melhor ajuste é o do modelo Ms com r=0,841; R*=0,707 e
R.?=0,704; a exclusdo das amostras atipicas foi uma boa decisdo uma vez que
aumentou o coeficiente de determinacdo dos modelos. O R,? passou de 0,626
para 0,704, Tabela 16.

De acordo com o teste F, Tabela 17, todos os cinco modelos ajustados sao
globalmente significativos, isto é p-value<a (a=0,05). Logo rejeita-se a
nulidade do(s) coeficiente(s) do parametro da(s) variavel(s) independente(s)
considerada(s) em cada modelo, e verifica-se que pelo menos uma das
variaveis independentes tem um efeito significativo sobre a variacdo da

variavel dependente RON [31].

Tabela 17- Resultados da analise ANOVA aos modelos com 4 variaveis, sem amostras

atipicas.
Modelo soma dos .Graus g)%j;addoas F p-value
quadrados | Liberdade Quadrados
M Regressao 231,360 1 231,360 584,493 0,000
Residual 141,311 357 0,396
Total 372,671 358
M2 Regressdo 260,626 2 130,313 414,042 0,000
Residual 112,045 356 0,315
Total 372,671 358
M3 Regressao 261,858 3 87,286 279,627 0,000
Residual 110,814 355 0,312
Total 372,671 358
My Regressao 261,564 2 130,782 419,043 0,000
Residual 111,107 356 0,312
Total 372,671 358
Ms Regressdo 263,355 3 87,785 285,077 0,000
Residual 109,316 355 0,308
Total 372,671 358

A Tabela 15 apresenta os coeficientes dos varios modelos desenvolvidos e o
teste t aos coeficientes dos regressores e tal como antes da exclusao das
amostras atipicas, verifica-se no modelo M3 que a varidvel Aromaticos deixa
de ser significativa e é excluida logo no modelo seguinte. O modelo que

apresenta o melhor ajuste é modelo Ms:

RON = 105,932-1,014*Nafténicos-0,227*Parafinas-0,358*Olefinas

Pag. 64 de 110



7.2.3 Validacao dos pressupostos do modelo estimado
7.2.3.1 Homocedasticidade

Tal como no modelo anterior, os residuos apresentam uma amplitude
aproximadamente constante em torno do eixo horizontal zero, e nao se
verificam tendéncias crescentes ou decrescentes. Assim ndo se rejeita a

hipétese da homocedasticidade.

7.2.3.2 Covariancia Nula

Para o0 modelo M5, o teste de Durbin-Watson tem um valor d=1,192, de
acordo com os critérios deste teste ndo se pode dizer que ndo existe auto-
correlacdo entre os residuos. No entanto de seguida é possivel verificar que

apesar da auto-correlacao os residuos seguem uma distribuicdo normal.

7.2.3.3 Normalidade dos Residuos

Depois de retiradas as amostras atipicas e de acordo com o teste de
Kolmogorov-Smirnov, ndo se rejeita a hipdtese dos residuos seguirem uma
distribuicdo normal, para um nivel de significancia de 0,05, Tabela 18.
Graficamente verifica-se que os valores esperados e observados normalizados
se dispdem ao longo da recta obliqua; os desvio normalizados também se
dispdem ao longo da recta horizontal mas com uma grande amplitude e

revelando uma certa tendéncia oscilatéria, Figura 20.
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Figura 20- Analise grafica da normalidade dos residuos para o modelo Ms com 4
variaveis, sem amostras atipicas.
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Tabela 18- Teste a normalidade dos residuos, modelo M5 com 4 variadveis, sem
amostras atipicas.

Kolmogorov-Smirnov

_— Graus S A
Estatistica | |, “iode Significancia
Residuos Padréo 0,038 359 0,200

7.2.3.4 Multicolinearidade

Neste modelo M;, tal como no anterior modelo M; de 7.1, e pelos mesmos
motivos verifica-se a existéncia de multicolinearidade entre as variaveis
Aromaticos e Parafinas, Tabela 15. Esta multicolinearidade é confirmada pelo
baixo valor da Tolerancia e elevado valor do VIF apresentados no modelo M3,
Tabela 15.

Com a exclusdo dos valores atipicos verifica-se que o coeficiente de correlacao
do modelo Ms é melhor, a homocedasticidade mantém-se e os residuos
passam a ter uma distribuicao normal, de acordo com o teste de Kolmogorov-
Smirnov. Continua a existir multicolinearidade entre as variaveis Aromaticos e
Parafinas, no entanto este facto nao afecta o modelo seleccionado Ms uma vez

gue a variavel Aromaticos ndo foi incluida neste modelo.

7.2.4 Previsao do RON usando o modelo

Considerando o modelo desenvolvido é possivel prever o RON para as
amostras usadas na sua elaboragao, a partir da sua composicao obtida por
cromatografia.

Os valores obtidos a partir do modelo matematico para o RON podem ser
comparados com os valores obtidos para o RON pelo motor CFR, Figura 21.
Idealmente a relacdo entre as duas varidveis deve ser uma recta com declive
um e ordenada na origem igual a zero, no entanto a relagdao obtida foi um
pouco diferente:

RONmogelo=28,66+0,71*RONcrr com R*=0,71.

Outra forma de comparar os dois métodos de determinacdo do RON, e avaliar

a exactidao dos resultados obtidos pelo modelo, face aos obtidos pelo CFR, é o
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teste t de Student das médias [32]. Neste caso é necessario calcular as
médias dos valores obtidos por cada um dos métodos, Z e x_z, e oS

respectivos desvios padrao s; e s,, Tabela 19.

102,0
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RON 54210

94,0
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92,0 94,0 96,0 98,0 10C,0 102,0

RON,

Figura 21- Representacao grafica do valor do RON¢rr € do RONogelo, COM 4 variaveis,
sem as amostras atipicas.

Tabela 19- Resultados da comparagdo do RONgrr € do RONpogelo, COM 4 variaveis, sem

amostras atipicas.

RON
RON CFR | modelo
Média 97,63 97,63
Desvio
Padrdo 1,02 0,86
Variéncia 1,04 0,73
n 359 359
Fcolc 1 ,42
Frab 0,83
Fcolc>FTob
Tcolc 0,05
ttab 1.96
Tcolc<Tfob
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Considera-se como hipotese nula que os dois métodos originam os mesmos
resultados, Ho: pi=H2, € é necessario avaliar se (X, -X,) € significativamente

diferente de zero. Para decidir se a diferenca entre as duas médias é

significativa, e testar a hipotese nula, surge o teste t de Student, eq. 24 [32].

=1%o (eq.24)
1 1
S|+
nl n2
em que:
R T SR
(n1+n2_2) .

O valor de t calculado (t.ac) € comparado com o valor de t tabelado (twp) para
(n;+n,-1) graus de liberdade, Tabela 19. Como tec<twp, para um nivel de
significancia de 0,05, ndo se rejeita a hipotese nula, considera-se que as
médias dos resultados obtidos pelos dois métodos ndo sao significativamente
diferentes.

A fim de verificar se as variancias obtidas pelos dois métodos sao

significativamente diferentes ou nao, aplica-se o teste F, em que:
F=2 F>1 (eq. 26)

Considera-se como hipdétese nula que os dois métodos tém varidncias
semelhantes, Hy: 0;=0,, e compara-se o valor de F calculado (Fcalc) com o
valor de F tabelado (Fp) com (n;-1) e (n,-1) graus de liberdade, Tabela 19.
Como neste caso Fec>Fip, para um nivel de significancia de 0,05, rejeita-se a
hipétese nula, as varidncias obtidas pelos dois métodos ndo sao semelhantes;
sendo que os resultados obtidos a partir do motor CFR apresentam uma
variancia superior aos obtidos pelo modelo.

E também importante avaliar as diferencas obtidas entre os resultados
provenientes pelos dois métodos, Figura 22. Verifica-se que estas diferencas
nao apresentam uma tendéncia crescente ou decrescente no entanto em 22%
dos casos o RON obtido pelo modelo difere do RON obtido pelo motor CFR
mais do que |0,7]| (reprodutibilidade do método de referéncia ASTM D 2699).
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Embora estes dados ndo sirvam para comparar os dois métodos sao
fundamentais para o uso do modelo como uma alternativa ao motor CFR,

uma vez que este é o desvio maximo permitido pelo método de referéncia.
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Figura 22- Diferenca entre os resultados obtidos para o RON pelo modelo, com 4

variaveis sem as amostras atipicas, e pelo motor CFR.

7.3 MODELO COM 7 VARIAVEIS INDEPENDENTES

7.3.1 Analise das Variaveis

Neste novo modelo foram consideradas 7 varidveis: i-Parafinas, n-Parafinas, i-
Olefinas, n-Olefinas, c-Olefinas, Nafténicos e Aromaticos. Ao conjunto total das
375 amostras foram retirados as amostras atipicas, apds analise de residuos,

e foram consideradas 355 amostras para desenvolver o modelo, Tabela 20.

Tabela 20- Estatistica descritiva do RON e das 7 variaveis independentes: i-Parafinas,
n-Parafinas, i-Olefinas,n-Olefinas, c-Olefinas, Nafténicos e Aromaticos.

L Desvio
Media Padrdo N
RON 97,653 1,0032 355
i-Parafinas 21,7637 2,11107 355
n-Parafinas | 8,0492 0,86507 355
i-Olefinas 0,6799 0,17177 355
n-Olefinas 0,2499 0,08361 355
c-Olefinas 0,0457 0,03269 355
Nafténicos 1,1643 0,41075 355
Aromaticos | 67,3710 2,94347 355
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Da andlise da correlacao entre a variavel dependente RON e cada uma das
varidveis independentes verifica-se que a variavel independente Aromaticos

continua a ser a que apresenta uma correlagao mais forte (0,786) com o RON,

Tabela 21,
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Figura 20- Representagdo grafica da correlacdo entre as variaveis independentes e a
variavel dependente RON, e das variaveis independentes Aromaticos e i-Parafinas.

As correlacOes das restantes varidveis independentes com o RON nao diferem
das ja apresentadas no ponto 7.1.1. Quanto as varidveis independentes
correlacionam-se pouco entre si a excepcao da variavel Aromaticos com as
variaveis i-Parafinas e n-Parafinas. A correlacdo apresentada por estas duas

variaveis relativamente ao RON é muito forte, tal como ja explicado em pontos

anteriores, Tabela 21, Figura 20.

RON j-parafinas | n-parafinas | i-olefinas n-olefinas c-olefinas nafténicos | aromaticos
RON 1,000 -0,617 -0,743 -0,139 -0,239 -0,398 -0,616 0,786
I-parafinas | -0,617 1,000 0,634 -0,349 0,018 -0,175 0,157 -0,905
n-parafinas | -0,743 0,634 1,000 0,165 0,434 0,290 0,502 -0,858
i-olefinas -0,139 -0,349 0,165 1,000 0,451 0,673 0,388 0,044
n-olefinas -0,239 0,018 0,434 0,451 1,000 0,454 0,465 -0,279
c-olefinas -0,398 -0,175 0,290 0,673 0,454 1,000 0,738 -0,160
nafténicos | -0,616 0,157 0,502 0,388 0,465 0,738 1,000 -0,478
aromaticos | 0,786 -0,905 -0,858 0,044 -0,279 -0,160 -0,478 1,000

Tabela 21- Correlacdo entre as 7 variaveis independentes (i-Parafinas, n-Parafinas, i-
Olefinas, n-Olefinas, c-Olefinas, Nafténicos e Aromaticos) e com a variavel dependente
RON.

7.3.2 Estimacao do Modelo

O método de seleccao de regressores Stepwise, quando aplicado as 7 variaveis
M2I M3r M4l MS)I

coeficientes e regressores estao apresentados na Tabela 24.

independentes desenvolveu cinco modelos (My, cujos
A primeira variavel independente a entrar no modelo (M;) foi novamente a

Aromaticos. Esta varidvel continua a ser aquela que apresenta maior
coeficiente de correlagcdo em valor absoluto com a varidavel RON. A Tabela 22
mostra ainda que 61,8% da variacdo do RON no modelo M; é explicada pela
variavel Aromaticos.

A varidvel adicionada ao modelo (M;) é a c-olefinas, ao modelo (M3) é a n-
olefinas, ao modelo (M4) os nafténicos e por fim as n-parafinas ao ultimo

modelo (Ms). A variavel i-parafinas nao é adicionada a nenhum dos modelos,
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sendo por isso implicito que nao apresenta uma capacidade explicativa
significativa das variacdes da variavel dependente RON. A ordem de entrada
das variaveis no modelo é bastante diferente da prevista quando analisadas
inicialmente as correlacdes entre a varidavel RON e cada uma das variaveis
independentes, Tabela 21. No entanto como é sabido o método Stepwise
recalcula o efeito de cada uma das restantes varidveis independentes na
variavel dependente RON apds a adicao de cada varidavel independente ao
modelo [29]. E sb termina a elaboracdo do modelo quando todas as variaveis
nao introduzidas no modelo nao tiverem capacidade explicativa da variavel

RON e todas as que estejam no modelo tenham [29].

Tabela 22- Caracteristicas dos modelos com 7 variaveis.

Modelo r R? R,?
M; 0,786 0,618 0,617
M, 0,833 0,694 0,692
Ms 0,840 0,706 0,704
My 0,848 0,718 0,715
Ms 0,853 0,728 0,724

Tabela 23- Resultados da analise ANOVA aos modelos com 7 variaveis.

Modelo soma dos .Graus g)%j;addoas F p-value
quadrados | Liberdade
Quadrados
M; Regressdo 220,158 1 220,158 570,991 0,000
Residual 136,107 353 0,386
Total 356,265 354
M, Regressao 247,255 2 123,627 399,199 0,000
Residual 109,010 352 0,310
Total 356,265 354
M; Regressdo 251,549 3 83,850 281,059 0,000
Residual 104,716 351 0,298
Total 356,265 354
M, Regressdo 255,924 4 63,981 223,173 0,000
Residual 100,341 350 0,287
Total 356,265 354
Ms Regressdo 259,463 5 51,893 187,088 0,000
Residual 96,802 349 0,277
Total 356,265 354
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De acordo com o teste F, Tabela 23, verifica-se que todos os modelos
ajustados em termos globais sdo significativos, isto é p-value<a (a=0,05).
Assim rejeita-se a nulidade do(s) coeficiente(s) do parametro da(s) variavel(s)
independente(s) considerada(s) para cada modelo. E conclui-se que pelo
menos uma das variaveis indepedendentes tem um efeito significativo sobre a
variacao da variavel dependente RON [31].

De acordo com o teste t, Tabela 24, todas as varidveis independentes tém
poder explicativo do RON, uma vez que os coeficientes das varidveis

independente sao diferentes de zero, em todos os modelos [31].

Tabela 24- Coeficientes dos modelos com 7 variaveis.

- Estatisticas da
Coeficientes Colinearidade

Modelo - t p-value

Desvio A .
B ~ Tolerancia VIF
Padrao

M, (Constante) 79,603 0,756 | 105,281 0,000
Aromaticos 0,268 0,011 23,895 0,000 1,000 1,000

M, (Constante) 81,018 0,694 | 116,688 0,000
Aromaticos 0,253 0,010 24,828 0,000 0,975 1,026
c-Olefinas -8,573 0,917 -9,354 0,000 0,975 1,026

M3 (Constante) 80,094 0,724 | 110,679 0,000
Aromaticos 0,262 0,010 25,478 0,000 0,921 1,086
c-Olefinas -10,208 0,997 | -10,234 0,000 0,793 1,262
n- Olefinas 1,521 0,401 3,794 0,000 0,750 1,334

My (Constante) 82,029 0,865 94,813 0,000
Aromaticos 0,238 0,012 20,249 0,000 0,676 1,480
c-Olefinas -6,304 1,398 -4,508 0,000 0,388 2,580
n- Olefinas 1,689 0,395 4,272 0,000 0,741 1,350
Nafténicos -0,479 0,123 -3,906 0,000 0,319 3,134

Ms (Constante) 87,959 1,866 47,149 0,000
Aromaticos 0,178 0,020 8,743 0,000 0,218 4,596
c-Olefinas -5,470 1,395 -3,921 0,000 0,377 2,654
n- Olefinas 2,147 0,409 5,243 0,000 0,668 1,496
Nafténicos -0,514 0,121 -4,243 0,000 0,317 3,154
n-parafinas -0,249 0,070 -3,572 0,000 0,216 4,636

O melhor ajuste é o apresentado pelo modelo Ms com r=0,853; R*=0,728 e
R.°>=0,724, Tabela 22. O uso de 7 varidveis em vez de 4 aumentou o R,* do
modelo, no entanto verifica-se que o melhor modelo obtido nao usa as 7

variaveis, modelo Ms:
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RON =87,959+0,178*Aromaticos-5,470*c-Olefinas+2,147*n-Olefinas-
0,514 *Nafténicos-0,249*n-Parafinas

Depois de estimado o modelo de regressao é necessario analisar as hipdteses
que estao na sua base.

7.3.3 Validacao dos pressupostos do modelo estimado
7.3.3.1 Homocedasticidade

Também neste modelo os residuos apresentam uma amplitude
aproximadamente constante em volta do eixo horizontal zero, e ndo se
verificam tendéncias crescentes ou decrescentes, Figura 21, pelo que ndo se

rejeita a hipotese da homocedasticidade.

3,00000

2,00000

1,00000

0,00000

+1,00000

Residuos Normalizados
Residuos Normalizados

+2,00000

-3,00000 4

T T T T T T T T
9400000 9500000 9600000 9700000 9800000 9900000 10000000 104,00000

Valores Previstos Normalizades Valor Previsto

Figura 21- Avaliacdo da Homocedasticidade para o modelo Ms com 7 variaveis.

7.3.3.2 Covariancia Nula

Para o modelo Ms, o teste de Durbin-Watson tem um valor de d=1,360, o que
de acordo com os critérios deste teste ndo se pode dizer que nao existe auto-

correlagao entre os residuos.

7.3.3.3 Normalidade dos Residuos
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De acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov, ndo se rejeita a hipdtese dos
residuos seguirem uma distribuicao normal, para um nivel de significancia de
0,05, Tabela 25.

Graficamente os valores esperados normalizados e os valores observados
normalizados dispdem-se ao longo da recta obliqua, Figura 22.

Os desvios normalizados também se dispodem ao longo da recta horizontal,
sendo que apresentam uma menor amplitude que no modelo anterior e

revelam uma tendéncia oscilatéria menor, Figura 22.

Tabela 25- Teste a Normalidade dos residuos, para o modelo M5 com 7 variaveis.

Kolmogorov-Smirnov

L Graus C A
Estatistica Liberdade Significancia
Residuos Padréao 0,051 355 0,200

0,25

Valores Esperados Normalizados
Desvios Normalizados

-3 T T T T T T T T T T T T
-3 -2 -1 o] 1 2 3 -3 -2 -1 o] 1 2 3

Valores Observados Normalizados Valores Observados Normalizados
Figura 22- Analise grafica da normalidade dos residuos, para o modelo M5, com 7

variaveis.

7.3.3.4 Multicolinearidade

Apesar de se verificar uma correlagdo forte entre as varidveis Aromaticos e i-
Parafinas e Aromaticos e n-Parafinas, Tabela 21, esta ndo se confirma quando
da elaboracdao dos modelos. A varidvel i-Parafinas nao é incluida em nenhum

dos modelos desenvolvidos logo o problema da multicolinearidade nao se poe.
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A variavel n-Parafinas é introduzida apenas no modelo Ms e ndo é verificada
multicolinearidade uma vez que os valores da Tolerancia sdo todos superiores

a 0,1 e os valores de VIF sao inferiores a 10, Tabela 24.

7.3.4 Previsiao do RON usando o modelo

Considerando os coeficientes obtidos no modelo Ms, foi previsto o valor do
RON para as amostras usadas na sua elaboragdao. Estes valores foram
comparados com os valores do RON obtidos pelo motor CFR, Figura 23.
Verifica-se que a recta obtida se aproxima pouco mais da relagao ideal
(declive=1 e ordenada na origem=0) e o coeficiente de determinagao
melhora:

RONmodelo =26,55+0,73*RONcrr com R?=0,73.

102,0

100,0

98,0

RONmode\o

96,0

94,0

92,0 94,0 96,0 98,0 100,0 102,0

RON g

Figura 23- Representagao grafica do valor de RONgrr VS RONpodelo COM 7 variaveis.

Na comparacdo das médias obtidas pelos dois métodos, de acordo com o teste
t ndo se rejeita a hipotese nula, para um nivel de significancia de 0,05, uma
vez que tec<twp, Tabela 26. Assim considera-se que as médias dos resultados
obtidos pelos dois métodos ndo sao significativamente diferentes.

Na comparacao das variancias, como F..>Fwp, para um nivel de significancia

de 0,05, rejeita-se a hipdtese nula, as variancias obtidas pelos dois métodos
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nao sao semelhantes. No entanto os resultados obtidos a partir do motor CFR
apresentam uma variancia superior aos obtidos pelo modelo, Tabela 26.

Com este novo modelo as diferengcas entre os resultados obtidos pelos dois
métodos diminuem, incluindo a percentagem de diferencas superiores a |0,7|

que diminui para 20%, Figura 24.

Tabela 26- Resultados da comparacao do RON¢rr € RONodelo COM 7 variaveis.

RON crr | RON modelo

Média 97,7 97,6
Desvio Padrao 1,00 0,86
Variancia 1,01 0,73
n 355 355
Fealc 1,37
Frab 0,89

Feaic>Frap
tealc 0,25
trab 1,96

tcalc<ttab

15

"l ""N'\HH“ \ilmp .l "\ } by Ml iy W \ I 1 |

-0,5 | |‘\ |‘|I|| |‘ ‘ |

-1,5

Figura 24- Diferenca entre os resultados obtidos com 0 RONcrr € RONpogeio COM 7
variaveis.

7.4 MODELO COM 47 VARIAVEIS INDEPENDENTES

7.4.1 Analise das Variaveis

Pag. 77 de 110



Neste novo modelo foram consideradas 47 variaveis, descritas na Tabela 27,
sobre as quais foi calculada a média e o desvio padrdao. No entanto as
variaveis n-Olefinas C, e c-Olefinas C;p, ndo foram consideradas uma vez que
eram constantes com média e desvio padrdo igual a zero. Assim o numero de
variaveis foi reduzido para 45. Do conjunto total das 375 amostras foram
retiradas aquelas que apresentavam um comportamento atipico, depois da
analise de residuos, e consideradas 347 amostras para desenvolver o modelo

pelo método Stepwise.

Tabela 27- Estatistica descritiva da variavel RON e das 47 variaveis independentes.

Variavel Média Desvio Padrdo N Variavel Média Desvio Padrdo N
RON 97,614 1,0634 347 | Cnrb5nolef 0,0204 0,01336 347
Cnr4ipar 0,1013 0,33766 347 | Cnr6nolef 0,1002 0,02660 347
Cnr5ipar 2,4249 0,68934 347 | Cnr7nolef 0,0892 0,05666 347
Cnréipar 8,2524 1,81958 347 | Cnr8nolef 0,0327 0,03003 347
Cnr7ipar 7,8521 0,88534 347 | €nr9nolef 0,0085 0,01816 347
Cnr8ipar 2,6129 0,69266 347 | Cnr10 n olef 0,0010 0,00585 347
Cnr9ipar 0,4509 0,31231 347 | Cnr4colef 0,0003 0,00288 347
C nr 10i par 0,0719 0,08038 347 | Cnr5colef 0,0029 0,01086 347
Cnrllipar | 0,0171 0,01846 347 | Cnré6 colef 0,0342 0,02240 347
Cnr4 n par 0,1386 0,33774 347 | Cnr7colef 0,0090 0,01677 347
Cnr5n par 1,4246 0,30561 347 | Cnr8colef 0,0008 0,00688 347
Cnr 6 n par 3,4793 0,56830 347 | Cnr9 colef 0,0001 0,00268 347
Cnr 7 n par 2,1453 0,29535 347 | C€nr10 colef 0,0000 0,00000 347
Cnr 8 n par 0,6313 0,22005 347 | Cnrb5 Naft 0,2029 0,10330 347
C nr 9 npar 0,2469 0,15880 347 | Cnr6 Naft 0,5639 0,23788 347
Cnr 10 npar 0,0076 0,02920 347 | Cnr7 Naft 0,2743 0,09908 347
Cnr 11 npar 0,0004 0,00282 347 | Cnr8 Naft 0,1203 0,05644 347
Cnr4iolef 0,0008 0,00970 347 | Cnr9 Naft 0,0041 0,02267 347
Cnr5iolef 0,0231 0,03687 347 | Cnr 10 Naft 0,0003 0,00591 347
Cnr6iolef 0,2252 0,07468 347 | Cnr6 Arom 6,3548 1,13838 347
Cnr7iolef 0,3226 0,08254 347 | Cnr7 Arom 18,0727 1,67272 347
Cnr8iolef 0,1078 0,06537 347 | € nr8Arom 23,6677 1,61909 347
Cnr9iolef 0,0016 0,01399 347 | € nr9 Arom 16,4759 1,66360 347
Cnr10iolef | 0,0002 0,00322 347 | Cnr10 Arom 2,7454 0,87844 347
Cnr 4 nolef 0,0000 0,00000 347 | Cnr10 Arom 2,7454 0,87844 347

De seguida foi analisada a correlacdo existente entre a variavel dependente
RON e cada uma das variaveis independentes assim como as correlagdes entre

as variaveis independentes.
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Verifica-se que a varidvel independente Nafténicos Cs é a que mais se
correlaciona com a variavel dependente RON (0,599), e as variaveis

independentes tém uma correlacao fraca entre si.

7.4.2 Estimacao do Modelo

Os modelos foram desenvolvidos pelo método de seleccdo de regressores
Stepwise, num total de 12. A primeira variavel a ser introduzida no modelo
(M;) foi a Nafténicos Cs, uma vez que € a que apresenta maior correlacdao com
a variavel dependente RON. As restantes variaveis foram sendo introduzidas
progressivamente no modelo de acordo com os principios deste método de
seleccao de regressores.

A Tabela 28 mostra os ajustes obtidos para os varios modelos, sendo que o
melhor ajuste é obtido para o modelo M;, com r=0,933; R?=0,870 e
R,°=0,766.

Tabela 28- Caracteristicas dos modelos com 47 variaveis.

Modelo r R? R,2
M; 0,599 0,359 0,357
M, 0,716 0,513 0,510
Ms 0,776 0,602 0,598
My 0,860 0,739 0,736
Ms 0,887 0,786 0,783
Ms 0,906 0,822 0,818
My 0,906 0,822 0,819
Mg 0,916 0,839 0,837
Mo 0,923 0,852 0,849
Mio 0,929 0,862 0,859
M1 0,931 0,867 0,864
Mi> 0,933 0,870 0,866

O aproveitamento das potencialidades da cromatografia e consequente uso do
numero maximo de variaveis disponiveis (47) melhorou a qualidade do ajuste,
o R,? passou de 0,724 para 0,866, para o modelo com melhor ajuste, modelo
Mis:
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RON= 93,190+0,174*AromaticosCgs-1,217*n-ParafinasC»-0,551 *n-
ParafinaCgs-1,236 *i-ParafinaCo+0,226 *AromaticosC,-0,346 *n-
ParafinasCs-50,624 *c-OlefinasCq+2,222%
i-OlefinasCs+0,083*AromaticosC,+0,094*AromaticosCg

De acordo com o teste F, Tabela 29, todos os modelos ajustados sao
globalmente significativos, isto é p-value<a (a=0,05). Assim rejeita-se a
nulidade do(s) coeficiente(s) do parametro da(s) variavel(s) independente(s)
[31].

Tabela 29- Resultados da ANOVA aos modelos com 47 variaveis.

Média da
Modelo c?f;:j?a%%i Lit();erraduasde Soma dos F p-value
Quadrados
My Regressao 140,305 1 140,305 192,874 0,000
Residual 250,969 345 0,727
Total 391,274 346
M,  Regressdo 200,638 2 100,319 181,025 0,000
Residual 190,635 344 0,554
Total 391,274 346
M3 Regressao 235,446 3 78,482 172,751 0,000
Residual 155,828 343 0,454
Total 391,274 346
My Regressao 289,113 4 72,278 241,964 0,000
Residual 102,160 342 0,299
Total 391,274 346
Ms  Regressdo 307,676 5 61,535 251,006 0,000
Residual 83,598 341 0,245
Total 391,274 346
Ms Regressao 321,474 6 53,579 260,987 0,000
Residual 69,800 340 0,205
Total 391,274 346
M;  Regressdo 321,459 5 64,292 314,026 0,000
Residual 69,814 341 0,205
Total 391,274 346
Mg  Regressdo | 328,447 6 54,741 296,242 0,000
Residual 62,827 340 0,185
Total 391,274 346
My Regressao 333,485 7 47,641 279,469 0,000
Residual 57,789 339 0,170
Total 391,274 346
Mio Regressdo | 337,384 8 42,173 264,513 0,000
Residual 53,890 338 0,159
Total 391,274 346
Mi; Regressdo 339,376 9 37,708 244,862 0,000
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Residual 51,898 337 0,154

Total 391,274 346

M, Regressdo | 340,540 10 34,054 225,535 0,000
Residual 50,733 336 0,151
Total 391,274 346

Apesar de estarem disponiveis as 47 variadveis, este método de seleccdo de
regressores seleccionou apenas 10 varidveis como explicativas do modelo que

apresenta melhor ajuste M;,, Tabela 30:

Tabela 30- Coeficientes do modelo com melhor ajuste (M;;), com 47 variaveis.

Coeficientes Ecstla}tlstlc_zs élje

Modelo t p-value olinearidade

B Erro Padréo Tolerancia VIF

Mo (Constante) 93,190 1,651 56,455 0,000

C nr 8 Arom 0,174 0,021 8,198 0,000 0,368 2,715
Cnr7npar -1,217 0,150 -8,086 0,000 0,221 4,526
Cnr 6 n par -0,551 0,073 -7,557 0,000 0,255 3,928
Cnr9ipar -1,236 0,108 -11,420 0,000 0,382 2,616
Cnr 9 Arom 0,226 0,025 9,022 0,000 0,250 3,996
Cnr5npar -0,346 0,103 -3,378 0,001 0,444 2,251
Cnr9 colef -50,624 8,201 -6,173 0,000 0,901 1,110
Cnr5iolef 2,222 0,616 3,610 0,000 0,847 1,180
Cnr7 Arom 0,083 0,026 3,236 0,001 0,236 4,243
C nr 6 Arom 0,094 0,034 2,777 | 0,006 0,296 | 3,374

7.4.3 Validacao dos pressupostos do modelo estimado
7.4.3.1 Homocedasticidade

Os residuos mantém uma amplitude constante relativamente ao eixo
horizontal zero, Figura 25, logo ndo se rejeita a hipétese da

homocedasticidade.
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Figura 25- Avaliacdo da Homocedasticidade para o modelo M;; com 47 variaveis.

7.4.3.2 Covariancia Nula

De acordo com o teste de Durbin-Watson o modelo M;, apresenta um valor de

teste d=1,438, logo existe auto-correlacao entre os residuos.

7.4.3.3 Normalidade dos Residuos

De acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov, nao se rejeita a hipétese dos
residuos seguirem uma distribuicdo normal, Tabela 31.

Graficamente os valores esperados e observados normalizados dispdem-se ao
longo da recta obliqua; os desvios normalizados também se dispodem ao
longo da recta horizontal, sendo que apresentam uma menor amplitude que

nos modelos anteriores e uma menor tendéncia oscilatéria, Figura 26.

Tabela 31- Teste a Normalidade dos residuos, modelo M, com 47 variaveis.

Kolmogorov-Smirnov
L Graus S A
Estatistica Liberdade Significancia
Residuos Padréao 0,034 347 0,200
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Figura 26- Analise grafica da normalidade dos residuos, para o modelo M;, com 47

variaveis.

7.4.3.4 Multicolinearidade

N3ao se verifica a existéncia de multicolinearidade entre as varidveis
independentes. Esta analise é feita com base na matriz das correlagdes e nos

valores da Tolerancia e VIF, Tabela 30.

7.4.4 Previsao do RON usando o modelo

Com base no modelo desenvolvido é possivel calcular o valor de RON, a partir
da composicdo cromatografica, para as amostras usadas na sua elaboracdo.
Os valores obtidos sdo comparados com os obtidos pelo CFR através de uma
regressao linear, Figura 27, e pelos testes t e F, Tabela 32.

Da comparagao dos resultados por regressao linear, verifica-se que os
resultados para o RON obtidos por este modelo sdo mais préoximos dos obtidos
pelo método do motor CFR, uma vez que a recta obtida se aproxima mais da

relacao ideal e apresenta um coeficiente de determinagao superior:

RONmogelo=12,67+0,87RON¢rr com R?*=0,87.
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Figura 27- Representacdo grafica do valor de RON¢rr VS RONpmodelo COM 47 variaveis.

Dos testes t e F conclui-se que nao existem desvios significativos entre os
resultados obtidos por um ou outro método.

Relativamente as diferencas obtidas entre os dois métodos estas também
diminuiram e a percentagem de resultados cuja diferenca é superior a |0,7|

diminuiu drasticamente de 20% para 5% dos resultados, Figura 28.

Tabela 32- Resultados da comparacao do RON¢rr € RONmogelo COM 47 variaveis.

RON ¢rr | RON mogelo

Média 97,6 97,6
Desvio Padrao 1,06 0,99
Variancia 1,13 0,98
n 347 347
Fealc 1,15
Frab 1,27

Fealc<Ftap
tealc 0,24
teab 1,96

tealc<tiap
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Figura 28- Diferenca entre os resultados obtidos com o modelo e com o motor CFR,

com 47 variaveis.

7.5 MODELO COM 47 VARIAVEIS NORMALIZADAS

Uma vez que as concentracdes médias de cada uma das 47 varidveis
apresentam uma vasta amplitude, estas foram normalizadas antes de
desenvolver um novo modelo.
Para isso foi calculada a média e o desvio padrao de cada uma das varidveis e
estas foram transformadas em varidveis normalizadas Z;, eq.27:

_ X _Y

= eq.27
desv.pad (eq.27)

Foram excluidas as variaveis n-Olefinas C, e n-Olefinas C;o pelo facto de
apresentarem desvio padrao igual a zero e nao ser possivel a sua
normalizagao.

No entanto os resultados obtidos pelo modelo com as variaveis normalizadas
foram iguais aos obtidos no ponto 7.4, sem as variaveis normalizadas. Uma

vez que ndo se obtém melhorias esta hipétese foi abandonada.

7.6 MODELO COM 47 VARIAVEIS INDEPENDENTES - DADOS DE 2003

De acordo com os resultados obtidos nos modelos anteriores verifica-se que o
melhor modelo é aquele para o qual foram consideradas as 47 variaveis,

desenvolvido pelo método de seleccao de regressores Stepwise.
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A fim de validar os modelos e verificar se existem variagdes ao longo do
tempo, os dados foram divididos em grupos e criados modelos a partir desses
grupos. O primeiro modelo foi desenvolvido a partir dos dados do ano de
2003, e aplicado as restantes amostras (2004 a 2006), a fim de verificar a

resposta do modelo a amostras que nao foram usadas na sua elaboracao.

7.6.1 Analise das Variaveis

Neste novo modelo foram consideradas 47 varidveis, sobre as quais foi
calculada a média e o desvio padrao, Tabela 33. As variaveis n-Olefinas C, e c-
Olefinas C;p, foram rejeitadas uma vez que eram constantes com média e
desvio padrao igual a zero, logo o niumero de varidveis passou para 45. Do
conjunto total de 123 amostras, foram retiradas as amostras atipicas e
consideradas 112 amostras para desenvolver o modelo.

Neste caso, considerando as amostras apenas de 2003, a variavel n-Parafinas
Co é aquela que apresenta uma correlagao mais forte com o RON e por isso a

primeira a entrar no modelo.

Tabela 33- Estatistica descritiva da variavel RON e das 47 variaveis independentes

(2003).
- Desvio . Desvio
Media Padrdo N Media Padrdo N
RON 97,904 1,1387 112 Cnr 5 nolef 0,0273 0,00968 112

Cnr4ipar 0,0584 | 0,19876 112 Cnr 6 n olef 0,1038 | 0,02476 112
Cnr5ipar 2,2688 | 0,36628 112 Cnr 7 nolef 0,0920 | 0,02760 112
Cnr6ipar 7,3221 1,03483 112 Cnr 8 n olef 0,0326 | 0,02003 112
Cnr7ipar 7,4436 | 0,79744 112 Cnr 9 nolef 0,0049 | 0,01230 112
Cnr 8ipar 2,6046 | 0,69533 112 Cnr10nolef | 0,0007 | 0,00439 112
Cnr9ipar 0,4732 | 0,26530 112 Cnr 4 colef 0,0004 | 0,00378 112
C nr 10i par 0,0818 0,06900 112 Cnr5colef 0,0032 0,01015 112
Cnrillipar| 0,0231 0,01617 112 Cnr 6 colef 0,0388 0,01693 112
Cnr4npar | 0,1504 | 0,34447 112 Cnr 7 colef 0,0192 | 0,02023 112
Cnr5npar | 1,3689 | 0,22436 112 Cnr 8 colef 0,0023 | 0,01185 112
Cnré6npar | 3,2740 | 0,46438 112 Cnr9 colef 0,0004 | 0,00472 112
Cnr7npar | 2,1475 | 0,30998 112 Cnr10colef | 0,0000 | 0,00000 112

Cnr 8 n par 0,6240 0,21690 112 C nr 5 Naft 0,1703 0,07399 112
Cnr 9 npar 0,2589 0,09137 112 C nr 6 Naft 0,5188 0,14579 112
Cnr 10 npar | 0,0080 0,02650 112 C nr 7 Naft 0,2579 0,06738 112
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Cnr1lnpar| 0,0014 0,00517 112 C nr 8 Naft 0,1249 0,04289 112
Cnr4iolef 0,0011 0,00798 112 C nr 9 Naft 0,0046 | 0,02620 112
Cnr5iolef 0,0390 | 0,04118 112 C nr 10 Naft 0,0010 | 0,01039 112
Cnr6iolef 0,2711 0,05582 112 Cnr 6 Arom 6,7641 1,13211 112
Cnr7iolef 0,3721 0,06739 112 Cnr 7 Arom 18,2303 | 1,77145 112
Cnr8iolef 0,1395 0,04891 112 C nr 8 Arom 23,4730 | 1,32037 112
Cnr9iolef 0,0035 0,02249 112 Cnr 9 Arom 17,1788 | 1,48207 112

Cnri10iolef| 0,0005 0,00567 112 Cnr 10 Arom 3,3575 0,86683 112
Cnr 4 n olef 0,0000 0,0000 112

7.6.2 Estimacao do Modelo

O método Stepwise desenvolveu um total de 17 modelos até que todas as
varidveis nao introduzidas no modelo ndo tivessem capacidade explicativa da
variavel dependente RON e todas as que estdao no modelo o tivessem [29].

A Tabela 34 mostra os ajustes obtidos para os varios modelos; o melhor
ajuste corresponde ao modelo M;;, com r=0,974; R?=0,949 e R,>=0,942.
Embora se parta de um conjunto inicial de 45 varidveis o modelo obtido por
este método usa apenas 13, Tabela 35. Algumas destas varidveis sao comuns
as consideradas como significativas para o modelo anterior (ponto 7.4) no
entanto verifica-se uma forte presenca das variaveis Nafténicos, ndo incluidas
no ultimo modelo My5:

RON= 98,292-4,249*i-ParafinasCs-0,313*i-
ParafinasCs+0,241*AromaticosCy+0,089*AromaticosC,+6,232 *j-
ParafinasCio+1,533*NafténicosCs-0,970*n-ParafinasCs-1,838*n-
ParafinasC,-24,662*NafténicosC;o+7,362*NafténicosCo,+0,320%i-

ParafinasC,+9,864*n-0OlefinasCs-0,326 *i-ParafinasC,

Tabela 34- Caracteristicas dos modelos com 47 variaveis (2003).

Modelo r R? R,2
M; 0,778 0,606 0,602
M- 0,886 0,785 0,781
M3 0,928 0,860 0,857
M4 0,940 0,884 0,880
Ms 0,948 0,899 0,894
Mg 0,955 0,912 0,907
M- 0,958 0,917 0,912
Mg 0,957 0,915 0,910
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Mg 0,959 0,919 0,913
Mio 0,960 0,922 0,916
My 0,963 0,928 0,922
M, 0,966 0,934 0,927
M3 0,968 0,938 0,931
Mi4 0,968 0,937 0,931
Mis 0,970 0,941 0,935
Mie 0,973 0,946 0,940
Miy 0,974 0,949 0,942

O modelo M;, é significativo na globalidade, logo rejeita-se a nulidade do(s)
coeficiente(s) do parametro da(s) variavel(s) independente(s) considerada(s)
para o modelo. E conclui-se que pelo menos uma das variaveis independentes
tem um efeito significativo sobre a variacdo da variavel dependente RON [31].
A Tabela 35 apresenta os coeficientes do modelo M;7, o seu desvio padrao, os
testes t, e as tolerdncias de cada variavel. Os testes t permitem testar a
hipétese nula de inexisténcia de uma relacdo linear entre a varidvel
dependente RON com cada uma das varidveis independentes, bem como com
as constantes consideradas no modelo [31]. Verifica-se que todos os testes t
tém associado um nivel de significancia inferior a 0,05, excepto o do
coeficiente associado ao regressor Aromadaticos C,, este ultimo é justificado
pelo facto deste coeficiente apresentar um valor muito préximo de zero
(0,089). O resultado destes testes permitem-nos concluir que todas as
varidveis independentes tém poder explicativo do RON, uma vez que os
coeficientes de cada variavel independente sao diferentes de zero, mesmo o

associado ao regressor Aromaticos C, [31].

Tabela 35- Coeficientes do modelo com melhor ajuste M;;, com 47 variaveis (2003).

Estatisticas de

Coeficientes Colinearidade

Modelo t p-value
B Erro Padrao Tolerancia VIF
M7 (Constante) | 98,292 2,312 42,508 0,000
Cnr9i -

Par 1 _4,249 0,246 17,301 0,000 0,159 6,293
Cnré6ipar | -0,313 0,055 -5,716 0,000 0,210 4,756
Cnr9 Arom | 0,241 0,046 5,212 0,000 0,143 6,989
Cnr 7 Arom | 0,089 0,048 1,870 0,065 0,094 | 10,641
Cnr 10i par | 6,232 0,756 8,243 0,000 0,248 4,034
C nr 5 Naft 1,533 0,454 3,377 0,001 0,598 1,673
Cnr5npar | -0,970 0,161 -6,030 0,000 0,518 1,930
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Cnr7npar | -1,838 0,351 -5,237 0,000 0,057 17,555
C nr 10 Naft -

24,662 4,534 -5,440 0,000 0,304 3,292
C nr 9 Naft 7,362 1,923 3,829 0,000 0,266 3,761
Cnr7ipar 0,320 0,100 3,201 0,002 0,106 9,399
Cnr5nolef | 9,864 3,004 3,284 0,001 0,798 1,253
Cnr4ipar -0,326 0,141 -2,317 0,023 0,863 1,158

7.6.3 Validacao dos pressupostos do modelo
7.6.3 Homocedasticidade

Os residuos ndo apresentam tendéncias crescentes ou decrescentes, pelo que

ndo se rejeita a hipoétese da homocedasticidade, Figura 29.

7.6.3.1 Covariancia Nula

De acordo com o teste de Durbin-Watson, d=2,184, nao existe auto-

correlagao entre os residuos.
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Figura 29- Avaliacdo da Homocedasticidade para o modelo M;; com 47 variaveis
(2003).

7.6.3.2 Normalidade dos Residuos

De acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov, nao se rejeita a hipdtese dos

residuos seguirem uma distribuicdo normal, Tabela 36; esta hipdtese é
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confirmada graficamente uma vez que as observacdes se dispdem ao longo

das rectas obliqua e horizontal, Figura 30.

Tabela 36- Teste a Normalidade dos residuos, modelo My; com 47 variaveis (2003).

Kolmogorov-Smirnov
- Graus S A
Estatistica . Significancia
Liberdade 9
Residuos Padrdo 0,047 112 0,200
4 08
[¢]

S
g o 0,64
2 E o
2 £
% o 2
H "]
;’J— 2 o2 °
" o
@ a
5 -2+
t>rt (s} oo

-4 T T T T -0,2 T T T T

-4 2 0 2 4 4 2 0 2 4

Valores Observados Normalizados Valores Observados Normalizados

Figura 30- Analise grafica da normalidade dos residuos, para o modelo M7, com 47
variaveis (2003).
7.6.3.3 Multicolinearidade

Neste modelo verifica-se a existéncia de multicolinearidade para as variaveis
independentes com 7 atomos de carbono (i-Parafinas C, n-Parafinas C, e

Aromaticos C;), confirmado pelos valores da Tolerancia e do VIF, Tabela 35.

7.6.4 Previsao do RON usando o modelo

O modelo desenvolvido foi aplicado nas amostras de 2004 a 2006. O objectivo
é verificar a resposta do mesmo quando aplicado a amostras que nao
contribuiram para o seu desenvolvimento, Figura 31.

Embora este modelo seja o que o apresenta melhor ajuste, dos desenvolvidos
até aqui, verifica-se que quando aplicado a outras amostras existe uma
grande dispersao de resultados e uma diferenga muito elevada entre 0 RONcgr
€ RONmodetlo, Figura 32; em 43% dessas amostras a diferenca é superior a
|0,7].
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No entanto quando comparados os resultados obtidos pelos dois métodos
pelos testes F e t, ndo sao encontradas diferencas significativas nas variancias,
nem nas meédias, respectivamente. Conclui-se portanto que ndo existem

desvios significativos entre os resultados obtidos pelos dois métodos, Tabela

37.

102,0
101,0
100,0

99,0

98,0

RON el

92,0 94,0 96,0 98,0 100,0 102,0

RONceq

Figura 31- Representagdo grafica do valor de RONcrr VS RONmodelo, COM 47 variaveis
(2003).
Tabela 37- Resultados da comparacdao do RON¢rr € RONmodelo COM 47 variaveis (2003).

RON
RON cgr modelo |

Média 97,4 97,3

Desvio Padrao 1,09 1,24

Variancia 1,19 1,53

n 252 252

Fealc 0,78

Ftab 1,18
Feaic<Frab

tealc 0,98

t:tab 1,96
tealc<tiap
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E de salientar que a diferenca aumenta com o afastamento temporal das
amostras, as quais é aplicado o modelo, relativamente as que foram usadas
na sua elaboragao (amostras de 2003). O que pode ser resultado de pequenas

variagao da matriz ao longo do tempo, Figura 32.

||""'||'|'||'l'"l|\||'| |||"“'\|| il '““NW" hm "i"i"mmmwl L ﬂﬂﬁ

Figura 32- Diferenca entre os resultados obtidos com 0 RON¢rr € RONdeo, quando
aplicado as amostras de 2004 a 2006.

7.7 MODELO COM 47 VARIAVEIS COM OS DADOS DE 2003 A 2004

7.7.1 Analise das Variaveis

Neste modelo foram consideradas novamente 47 variaveis, descritas na
Tabela 38, sobre as quais foi calculada a média e o desvio padrdo. As variaveis
n-Olefinas C,, c-Olefinas Co e c-Olefinas C;p, foram excluidas por serem
constantes com média e desvio padrdo igual a zero. Do conjunto total foram
retiradas as amostras atipicas e consideradas 252 amostras para desenvolver

o modelo.

7.7.2 Estimacao do Modelo

O modelo foi desenvolvido novamente pelo método de seleccao de regressores

Stepwise, em que a primeira variavel a ser introduzida foi a Nafténicos Cg,
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devido a forte correlacdo com a variavel dependente RON. E de notar que esta
também foi a primeira variavel a ser introduzida, quando do desenvolvimento
do primeiro modelo com 47 variaveis.

O melhor ajuste corresponde ao modelo M;s, com r=0,925, R*=0,856 e
R.2=0,849, Tabela 39. Este modelo escolheu como regressores 11 das 45

varidveis independentes inicialmente consideradas, modelo M;s:

RON= 106,119-1,071*i-NafténicosCs-0,247 *i-ParafinasC,-0,517 *n-
ParafinasCs-0,829*n-ParafinasC,-0,930*n-ParafinasCe¢-7,897*n-
ParafinasC;,+0,056 *AromaticosC,-2,755*i-OlefinasCg-0,279 *n-

ParafinasC,-1,088*n-ParafinasCg-19,420*n-ParafinasC;

O numero de regressores e os proprios regressores sdo diferentes dos usados
nos modelos anteriores, também com 47 varidveis, Tabela 40.

O modelo é significativo em termos globais, logo rejeita-se a nulidade do(s)
coeficiente(s) do pardmetro da(s) variavel(s) independente(s) considerada(s)
para cada modelo. E conclui-se que pelo menos uma das variaveis
indepedendentes tem um efeito significativo sobre a variacdo da variavel
dependente RON [31].

Tabela 38- Estatistica descritiva das 47 variaveis (2003 a 2004).

Média E:j;’ég N Média Eaej';’ég N
RON 97,608 1,0381 252 | Cnr 4 nolef 0,0000 | 0,00000 252
Cnr4ipar 0,0856 | 0,30456 252 | Cnr5nolef 0,0235 | 0,01233 252
Cnr5ipar 2,2975 | 0,48411 252 | Cnr6nolef 0,1043 | 0,02474 252
Cnr6ipar 7,7050 1,61151 252 | Cnr7nolef 0,0934 | 0,03094 252
Cnr7ipar 7,8151 | 0,82991 252 | Cnr8nolef 0,0346 | 0,02508 252
Cnr8ipar 2,6777 | 0,64169 252 | Cnr9nolef 0,0112 | 0,02093 252
Cnr9ipar 0,4806 | 0,29410 252 | Cnr 10 n olef 0,0013 | 0,00670 252
Cnr10ipar | 0,0008 | 0,07705 252 | Cnr4colef 0,0004 | 0,00338 252
Cnrllipar| 0,0228 | 0,01826 252 | Cnr5colef 0,0035 | 0,01110 252
Cnr4npar | 0,1454 | 0,35733 252 | Cnr6colef 0,0403 | 0,01902 252
Cnr5npar | 1,4328 | 0,31781 252 | Cnr7colef 0,0117 | 0,01787 252
Cnré6npar | 3,3933 | 0,57146 252 | Cnr8colef 0,0007 | 0,00621 252
Cnr7npar | 2,1642 | 0,27820 252 | Cnr9 colef 0,0000 | 0,00000 252
Cnr8npar | 0,6483 | 0,19463 252 |Cnr10colef | 0,0000 | 0,00000 252
Cnr 9 npar 0,2937 0,13861 252 | Cnr5 Naft 0,2042 | 0,11099 252
Cnr 10 npar | 0,0077 0,01873 252 | Cnr6 Naft 0,6150 | 0,21978 252
Cnr1lnpar | 0,0006 | 0,00351 252 | Cnr 7 Naft 0,2885 | 0,09135 252
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Cnr4iolef
Cnr5iolef
Cnr6iolef
Cnr7iolef
Cnr 8iolef
Cnr9iolef
Cnr 10 olef

0,0011
0,0292
0,2409
0,3526
0,1278
0,0023
0,0002

0,01138
0,04344
0,06500
0,06000
0,05759
0,01665
0,00378

252
252
252
252
252
252
252

C nr 8 Naft

C nr 9 Naft

C nr 10 Naft
Cnr 6 Arom
Cnr 7 Arom
C nr 8 Arom
Cnr 9 Arom

Cnr 10 Arom

0,1294
0,0040
0,0004
6,3700
18,1644
23,3187
16,7770
3,0210

0,04294
0,02216
0,00693
1,15233
1,70049
1,51487
1,67006
0,85587

252
252
252
252
252
252
252
252

Tabela 39- Caracteristicas dos modelos com 47 variaveis (2003 a 2004).

De acordo com o teste ¢,

Modelo r R? R,2
M, 0,741 0,548 0,547
M, 0,816 0,665 0,662
M3 0,848 0,720 0,716
My 0,861 0,741 0,737
Ms 0,878 0,772 0,767
Ms 0,903 0,815 0,811
M7 0,902 0,814 0,811
Mg 0,908 0,825 0,820
Mg 0,907 0,823 0,820
Mio 0,912 0,832 0,828
Mi1 0,915 0,837 0,832
M1, 0,918 0,843 0,838
M3 0,921 0,849 0,843
M4 0,923 0,853 0,846
Mis 0,925 0,856 0,849

poder explicativo do RON,

Tabela 40, todas

as variaveis independentes tém

uma vez que os coeficientes das varidveis

independente sao diferentes de zero, para o modelo M;s [31].

Tabela 40- Coeficientes do modelo com melhor ajuste M;s, com 47 variaveis (2003 a

2004).
Coeficientes Estgtistigas de
Modelo t p-value Colinearidade
B Erro Padrao Tolerancia VIF
Mis Constante 106,119 0,506 209,839 0,000

C nr 6 Naft -1,071 0,185 -5,795 0,000 0,392 2,551
Cnr7ipar -0,247 0,055 -4,525 0,000 0,314 3,186
Cnr5npar -0,517 0,097 -5,334 0,000 0,680 1,471
Cnr7npar -0,829 0,300 -2,768 0,006 0,093 10,744
Cnr 6 n par -0,930 0,065 -14,387 0,000 0,474 2,112
C nr 10 npar -7,897 1,846 -4,278 0,000 0,541 1,849
C nr 9 Arom 0,056 0,020 2,804 0,005 0,576 1,736
Cnr 8iolef -2,755 0,617 -4,467 0,000 0,512 1,952
C nr4n par -0,279 0,076 -3,651 0,000 0,869 1,151
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Cnr8npar -1,088 0,394 -2,759 0,006 0,110 9,115
C nr 11 npar -19,420 7,994 -2,429 0,016 0,819 1,220

7.7.3 Diagnéstico do Modelo Estimado

7.7.3.1 Homocedasticidade

De acordo com a distribuicdo dos residuos, Figura 33, ndo se rejeita a hipotese

da homocedasticidade.
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Figura 33 - Avaliacdo da Homocedasticidade para o modelo M;5, com 47 variaveis
(2003 a 2004).
7.7.3.1 Covariancia Nula

De acordo com o teste de Durbin-Watson o modelo M;s apresenta um valor de

teste d=1,646, logo existe auto-correlacao entre os residuos.

7.7.3.2 Normalidade dos Residuos

De acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov, nao se rejeita a hipdtese dos
residuos seguirem uma distribuicdo normal, Tabela 41; esta hipdtese é
confirmada graficamente uma vez que as observacdes se dispdem ao longo

das rectas obliqua e horizontal, Figura 34.

Tabela 41- Teste a Normalidade dos residuos, modelo M;s, com 47 variaveis (2003 a
2004).

Kolmogorov-Smirnov
Estatistica ‘ Graus Significancia
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Liberdade
Residuos Padrao 0,047 252 0,200

M
Desvio Normalizado

Valores Esperados Normalizados

T T T T T T T T
4 3 2 - 0 1 2 3

Valores Observados Normalizados Valores Observados Normalizados

Figura 34- Analise grafica da normalidade dos residuos, para o modelo M;s com 47
variaveis (2003 a 2004).

7.7.3.4 Multicolinearidade

N3ao se verifica a existéncia de multicolinearidade entre as varidveis
independentes. Esta analise é feita com base na matriz das correlacdes e nos
valores da Tolerancia e VIF, Tabela 40.

7.7.4 Previsao do RON usando o modelo

O modelo desenvolvido neste ponto foi aplicado nas amostras de 2005 a 2006,
com o objectivo de verificar a resposta do modelo quando aplicado em
amostras independentes ao seu desenvolvimento.

Embora o modelo apresente um bom ajuste quando aplicado a outras
amostras apresenta uma grande dispersao de resultados, tal como no modelo

anterior. Ha uma diferenca grande entre 0 RON¢rr € RONyodeio, Figura 35.
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Figura 35- Representacdo grafica do valor de RON¢rr VS RONmodelo COM 47 variaveis
(2003 a 2004).

Tabela 42- Resultados da comparagcdo do RONcrr € RONmoedelo COM 47 variaveis (2003 a

2004).
RON CFR RON modelo

Média 97,7 97,7
Desvio Padrao 0,98 1,72
Variancia 0,97 2,95
n 112 112
Fcalc 1,15
Ftab 1,15

Feaic=Ftab
tcalc 0,003
ttab 1,96

Tcalc<ttab

No entanto de acordo com o teste t das médias conclui-se que ndo existem
desvios significativos entre os resultados obtidos por um ou outro método,
Tabela 42. Relativamente as diferencas obtidas entre os dois métodos
mantém-se relativamente ao método desenvolvido apenas com os dados de
2003. A percentagem de resultados cuja diferenca é superior a |0,7|

manteve-se em 43% dos resultados, Figura 36.
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Figura 36- Diferenca entre os resultados obtidos com 0 RON¢rr € RONpodeic COM 47
variaveis (2003 a 2004).

7.8 MODELO COM 47 VARIAVEIS COM OS DADOS DE 2003 A 2005
7.8.1 Analise das Variaveis Independentes

Neste modelo foram consideradas novamente 47 variaveis, descritas na
Tabela 43, sobre as quais foi calculada a média e o desvio padrdo. As variaveis
n-Olefinas C,, c-Olefinas Cy e c-Olefinas C;9, foram excluidas por serem
constantes com média e desvio padrao igual a zero. Do conjunto total foram
retiradas as amostras atipicas e consideradas 334 amostras para desenvolver

o modelo.

7.8.2 Estimacao do Modelo

O modelo foi desenvolvido novamente pelo método de seleccdo de regressores
Stepwise, em que a primeira variavel a ser introduzida foi a Nafténicos Cg,
devido a forte correlacdo com a variavel dependente RON.

Tabela 43- Estatistica descritiva das 47 variaveis (2003 a 2005).

Média Desvio Padrdo N Média Desvio Padrdo N
RON 97,667 0,9895 334 |Cnr5nolef 0,0203 0,01368 334
Cnr4ipar 0,0895 0,31036 334 | Cnré6nolef 0,1007 0,02626 334
Cnr5ipar 2,4061 0,62214 334 | Cnr7nolef 0,0887 0,03739 334
Cnré6ipar 8,2501 1,86453 334 | Cnr8nolef 0,0332 0,03026 334
Cnr7ipar 7,8428 0,80981 334 | Cnr9nolef 0,0093 0,01896 334
Cnr8ipar 2,5697 0,64926 334 | Cnri10nolef 0,0011 0,00596 334
Cnr9ipar 0,4323 0,29325 334 | Cnr4colef 0,0003 0,00294 334
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C nr 10i par
Cnrllipar
Cnr4npar
Cnr5npar
Cnr6npar
Cnr7npar
Cnr8n par
C nr 9 npar
C nr 10 npar
C nr 11 npar
Cnr4iolef
Cnr5iolef
Cnr6iolef
Cnr7iolef
Cnr 8iolef
Cnr9iolef
Cnr10iolef
Cnr4nolef

0,0742
0,0176
0,1435
1,4469
3,4405
2,1210
0,6327
0,2561
0,0090
0,0019
0,0008
0,0222
0,2263
0,3282
0,1093
0,0019
0,0002
0,0000

0,08071
0,01859
0,34985
0,35722
0,60413
0,30593
0,29128
0,19210
0,04254
0,02696
0,00989
0,03973
0,07250
0,08070
0,06567
0,01455
0,00328
0,00000

334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334

Cnr5colef
C nr 6 c olef
C nr 7 c olef
C nr 8 c olef
Cnr9 colef
C nr 10 c olef
C nr 5 Naft
C nr 6 Naft
C nr 7 Naft
C nr 8 Naft
C nr 9 Naft
C nr 10 Naft
C nr 6 Arom
C nr 7 Arom
C nr 8 Arom
C nr 9 Arom
C nr 10 Arom

0,0026

0,0346

0,0089

0,0006

0,0000

0,0000

0,2067

0,5636

0,2745

0,1175

0,0030

0,0003

6,3404

18,0660
23,6535
16,5595
2,7854

0,00975
0,02197
0,01635
0,00550
0,00000
0,00000
0,10584
0,23654
0,09488
0,05043
0,01932
0,00602
1,14254
1,71770
1,61433
1,64405
0,88023

334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334
334

O melhor ajuste corresponde ao modelo M., com r=0,900, R*=0,811 e
R.,2=0,802, Tabela 44. Este modelo escolheu como regressores 14 das 45
varidveis inicialmente consideradas. O numero de regressores € 0s proprios
regressores sao diferentes dos usados nos modelos anteriores, também com
47 variaveis, Tabela 45.

O modelo é significativo em termos globais, logo rejeita-se a nulidade do(s)
coeficiente(s) do parametro da(s) variavel(s) independente(s) considerada(s)
para cada modelo. E conclui-se que pelo menos uma das variaveis
indepedendentes tem um efeito significativo sobre a variacdo da variavel
dependente RON [31].

De acordo com o teste t, Tabela 45, todas as varidveis independentes tém
poder explicativo do RON, uma vez que os coeficientes das varidveis

independentes sao diferentes de zero, para o modelo My, [31].

Tabela 44- Caracteristicas dos modelos com 47 variaveis (2003 a 2005).

Modelo r R? R? Ajustado
M1 0,622 0,387 0,385
M2 0,731 0,534 0,531
Mz 0,778 0,606 0,602
Ma 0,834 0,696 0,692
Ms 0,848 0,719 0,715
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Me 0,866 0,750 0,745
Mz 0,873 0,762 0,757
Ms 0,880 0,774 0,769
Mg 0,883 0,779 0,773
Mo 0,885 0,783 0,776
Mi1 0,888 0,788 0,781
M1z 0,892 0,795 0,787
M3 0,891 0,794 0,787
Mia 0,894 0,800 0,792
Mis 0,897 0,804 0,796
Mg 0,898 0,807 0,798
M7 0,900 0,809 0,800
Mg 0,899 0,809 0,800
Mg 0,899 0,808 0,800
M2o 0,900 0,811 0,802

Tabela 45- Coeficientes do modelo com melhor ajuste M,y, com 47 variaveis (2003 a

2005).
- Estatistica da
Coeficientes t Coll ad
Modelo p-value oclinearicade
B Erro Padréao Tolerancia VIF
M2o Constante 93,740 1,607 58,324 0,000
C nr 6 Naft -0,600 0,201 -2,987 0,003 0,258 3,881
Cnr7npar -1,010 0,179 -5,647 0,000 0,194 5,152
Cnr6npar -0,248 0,086 -2,863 0,004 0,213 4,697
C nr 11 npar -5,040 1,276 -3,950 0,000 0,491 2,036
Cnr9ipar -0,748 0,207 -3,609 0,000 0,158 6,349
Cnr5npar -0,494 0,102 -4,860 0,000 0,440 2,271
Cnr5iolef 2,915 0,690 4,225 0,000 0,774 1,292
C nr 8 Arom 0,135 0,021 6,307 0,000 0,485 2,063
Cnr 9 Arom 0,217 0,030 7,134 0,000 0,232 4,314
Cnr8ipar -0,342 0,118 -2,894 0,004 0,099 10,138
C nr 6 n olef -5,101 1,639 -3,112 0,002 0,314 3,187
Cnr 7iolef 1,218 0,476 2,558 0,011 0,394 2,538
Cnr7 Arom 0,122 0,029 4,221 0,000 0,235 4,256
C nr 8 Naft 1,959 0,978 2,002 0,046 0,239 4,186

RON= 106,119-1,071*i-NafténicosCs-0,247 *i-ParafinasC,-0,517 *n-
ParafinasCs-0,829*n-ParafinasC,-0,930*n-ParafinasCs-7,897 *n-
ParafinasC10+0,056 *AromaticosC,-2,755*i-OlefinasCg-0,279 *n-

ParafinasC,-1,088*n-ParafinasCg-19,420*n-ParafinasC;

7.8.3 Diagnostico do Modelo Estimado

7.8.3.1 Homocedasticidade
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De acordo com a distribuicdo dos residuos, Figura 37, ndo se rejeita a hipotese

da homocedasticidade.
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-2,00000
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. (=1
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Valores Previstos Normalizados Valor Previsto

Figura 37- Avaliagdo da Homocedasticidade para o modelo M,,, com 47 variaveis
(2003 a 2005).

7.8.3.2 Covariancia Nula

De acordo com o teste de Durbin-Watson o modelo M,y apresenta um valor de

teste d=1,523, logo existe auto-correlacao entre os residuos.

7.8.3.3 Normalidade dos Residuos

De acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov, nao se rejeita a hipdtese dos
residuos seguirem uma distribuicdo normal, Tabela 46. Esta hipdtese é
confirmada graficamente uma vez que as observacdes se dispdem ao longo
das rectas obliqua e horizontal, Figura 38.

Tabela 46- Teste a Normalidade dos residuos, modelo M,y com 47 variaveis (2003 a

2005).
Kolmogorov-Smirnov
- Graus S A
Estatistica Liberdade Significancia
Residuos Padrao 0,040 334 0,200
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Figura 38- Analise grafica da normalidade dos residuos, para o modelo M,o, com 47
variaveis (2003 a 2005).

7.8.3.4 Multicolinearidade

Nao se verifica a existéncia de multicolinearidade entre as variaveis
independentes. Esta analise é feita com base na matriz das correlacdes e nos

valores da tolerancia e VIF, Tabela 46.

7.8.4 Previsao do RON usando o modelo

Com base no modelo desenvolvido é possivel calcular o valor de RON, a partir
da composicao cromatografica, para as amostras de 2006 ndao usadas na sua
elaboracao. Os valores obtidos sao comparados com os obtidos pelo CFR
através de uma regressao linear, Figura 39, e pelo teste t de Student das
médias, Tabela 47.

Da comparagao dos resultados por regressao linear, verifica-se que os
resultados para o RON obtidos por este modelo sdo mais préoximos dos obtidos
pelo método do motor CFR, do que os do modelo anterior. O coeficiente de

correlagao é superior e a recta obtida aproxima-se mais da relagao ideal:

RONmogelo=29,69+0,69RON= com R*=0,85.
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Figura 39- Representacdo grafica do valor de RON¢rr VS RONmodelo COM 47 variaveis
(2003 a 2005).

Tabela 47- Resultados da comparagdo do RONcrr € RONmoedelo COM 47 variaveis (2003 a

2005).
RON CFR RON modelo

Média 97,2 97,3
Desvio Padrao 1,35 1,02
Varidncia 1,83 1,04
n 26 26
Fcalc 1,76
Ftab 1,96

Fcalc<Ftab
tcalc 0,09
ttab 2,01

tcalc<ttab

Do teste t conclui-se que ndo existem desvios significativos entre os
resultados obtidos por um ou outro método, Tabela 47.

Relativamente as diferencas obtidas entre os dois métodos estas também
diminuiram e a percentagem de resultados cuja diferenca é superior a |0,7|
diminuiu drasticamente de 43% para 12% dos resultados, Figura 40.
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Figura 40- Diferenca entre os resultados obtidos com 0 RON¢rr € RONpodeic COM 47
variaveis 2003 a 2005.

8. DISCUSSAO E CONCLUSAO
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O Numero de Octano (RON), a semelhanca de outras propriedades fisicas e
quimicas das gasolinas e dos componentes de gasolina, estd directamente
relacionado com a sua composicao [9].

Esta relacdo é confirmada pelos inUmeros estudos realizados com o objectivo
de desenvolver métodos alternativos, na maioria dos casos modelos
matematicos, para a determinacdo do RON a partir da composicao da
amostra. De entre os varios métodos alternativos publicados salienta-se que
os melhores resultados foram sempre obtidos para aqueles cuja composigao
foi determinada por cromatografia gasosa (GC) [9]. No entanto apesar desta
técnica analitica permitir uma maior discriminacdo da composicao da amostra,
esta vantagem nem sempre foi usada uma vez que na maior parte dos
modelos desenvolvidos a composicdo é agrupada, tendo em conta as
estruturas dos varios compostos. Estes métodos para além da composicao
também usam os valores do RON dos compostos puros que constituem a
mistura. Estes por sua vez sao determinados em condigdes muito especificas,
no entanto quando presentes numa mistura, com outros componentes,
apresentam um comportamento bastante diferente [23]. Verifica-se ainda que
cada um dos diversos métodos foi sempre desenvolvido para uma matriz
especifica sendo dificil aplica-los a outras matrizes. Assim os varios métodos
alternativos publicados apresentam um caracter muito especifico no que diz
respeito a sua aplicacdo, ao contrario do método de referéncia ASTM D 2699
gue € universal.

A dificuldade de aplicar estes métodos a matrizes diferentes, daquelas para os
quais foram desenvolvidos, foi sentida quando se tentaram aplicar alguns dos
métodos as amostras de Reformado, matriz objecto de estudo nesta
dissertacdo. Assim surgiu a necessidade de desenvolver um método para a
determinagcao do RON, a partir da composicao, direccionado para o
Reformado. O método desenvolvido é também muito especifico, uma vez que
foi desenvolvido para o Reformado e o seu comportamento é ainda

desconhecido para outras matrizes.

Inicialmente foi desenvolvida uma série de 3 modelos em que se aumentou

gradualmente a discriminacao da composicao da amostra (4, 7 e 47 variaveis
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independentes) no sentido de confirmar se o aumento da discriminagao da
composicao da amostra melhora a capacidade de previsao do RON por parte
dos modelos.

Confima-se que com o aumento da discriminagdao da composicao da amostra o
R.2 do modelo melhora, passa de 0,704 do primeiro modelo (com 4 variaveis)
para 0,866 no terceiro modelo (com 47 variaveis).

A percentagem de amostras em que a diferenca entre os valores do RON
determinado pelo motor CFR e pelo modelo é superior a |0,7|
(reprodutibilidade do método) passa de 22% no primeiro modelo (com 4
variadveis) para apenas 5% no terceiro modelo (com 47 variaveis).

Perante estes resultados conclui-se que o aumento da discriminagdao da
composicao da amostra melhora a capacidade de previsao do modelo e por
isso os modelos seguintes foram desenvolvidos com as 47 variaveis.

Da analise de residuos foram encontradas algumas amostras com valores
atipicos. Estas observagdes extremas que apresentam residuos superiores aos
residuos das restantes amostras [29], podem ser consequéncia de erros
analiticos, de erros de transcricao de resultados, ou mesmo dias de producdo
anomalos que provocaram alteragdes na composicdao das amostras. No
entanto como a esta distancia ndo é possivel rastrear qual o verdadeiro motivo
destes valores, estas amostras nao foram consideradas para a elaboragao dos
modelos.

Uma vez que é sempre indicado validar o modelo com outro conjunto de dados
[29], os dados globais foram divididos em 3 grupos, que continham as
amostras referentes aos periodos: 2003, 2003 a 2004 e 2003 a 2005.

Assim foi desenvolvido um primeiro modelo com os dados de 2003 e validado
com os restantes dados 2004 a 2006, um segundo com os dados de 2003 a
2004 e validado com os dados de 2005 a 2006, e um terceiro modelo com os
dados de 2003 a 2005 e validado com os dados de 2006. Os pressupostos do
modelo respeitantes aos erros ou residuos e a quasi(ortogonalidade) entre as

varidveis independentes estdo validados para os varios modelos [29].

Apesar de disponiveis as 47 variaveis, em nenhum dos modelos foram usadas

todas as variaveis disponiveis, o0 nUmero maximo de variaveis usado foi de 14.
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A andlise do coeficiente de determinagdo ajustado e a diferenca entre o valor
obtido para o RON pelo motor CFR e pelo modelo foram os critérios de
qualidade do modelo. Assim verifica-se que o coeficiente de determinacao é
elevado nos trés modelos no entanto diminui com o aumento do numero de
amostras usadas na sua elaboragao: 0,942 no primeiro modelo (2003) e 0,802
no terceiro modelo (2003 a 2005).

Embora o coeficiente de determinagao diminua, a capacidade de previsao do
RON melhora bastante com a inclusao de mais amostras, uma vez que a
diferenca entre os valores obtidos pelo motor CFR e pelo modelo passa de
43% no primeiro modelo (2003) para 12% no terceiro modelo (2003 a 2005).
No entanto de acordo com o definido no método de referéncia ASTM D 2699 a
reprodutibilidade sé deve ser ultrapassada 1 vez em cada 20 ensaios, isto é
em 5% dos resultados, o que ndao acontece neste caso [16]. Este critério tem
que ser cumprido para que o modelo possa ver usado como um método
alternativo ao método de referéncia ASTM D 2699. Apesar disto, e de acordo
com o teste t para as médias, concluimos que em todos os modelos os
resultados obtidos por um e outro método ndo sao estatisticamente diferentes,
podem ser considerados como pertencentes a mesma populagao.

Deste modo, é de todo vantajoso num futuro trabalho prosseguir com a
inclusdao das amostras de 2006 no modelo e a validagao do mesmo com as
amostras de 2007, no sentido de confirmar a melhoria da capacidade de
previsdo do modelo. E também com o objectivo de alcangar diferencas de
resultados para amostras analisadas pelos dois métodos inferiores a
reprodutibilidade do método |0,7].

Nessa nova fase e uma vez que ainda se desconhece qual ou quais as
varidveis que conduzem ao melhor modelo, o procedimento aconselhavel é
novamente a utilizagdo dos trés métodos (Forward, Backward e Stepwise) e
identificacdo de quais as varidveis que sdo deixadas de fora pelos trés
métodos em simultaneo. Estas varidveis podem entdo ser eliminadas da
analise e o0 modelo pode ser aplicado as outras variaveis [29].

Outro ponto que pode ser explorado é variar o nivel de significancia (a) usado
como critério de saida e entrada das variaveis no modelo. Neste trabalho
foram usados os valores por defeito do SPSS Oentradta=0,05 € 0s;i0a=0,10. Note-

se que a seleccao final depende dos valores de a para a seleccao de variaveis
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e que diferentes valores de a podem conduzir a modelos completamente
diferentes [29].

No caso de serem obtidos bons resultados seria interessante testar a aplicagao
do modelo desenvolvido noutras matrizes, como outros Componentes de

Gasolina.
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