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MODELAGEM MATEMATICA BASEADO EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA
MONITORAMENTO DA ESTABILIDADE DE EMULSOES DE PETROLEO

Ayslan Santos Pereira da Costa

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver um modelo matematico baseado na
aplicacdo de redes neurais artificiais para prever o percentual de separacdo de &gua em
emulsBes de petréleo do tipo agua-6leo (A/O), permitindo assim aferir sobre a estabilidade
destes sistemas. As emulsdes foram geradas em laboratério empregando dois petréleos com
diferentes caracteristicas fisico-quimicas. As propriedades destas emulsGes como densidade
API, fracdo S.A.R.A, viscosidade, teor de agua e distribuicdo de tamanho das goticulas foram
empregadas como varidvel de entrada para o modelo matematico. Desenvolveu-se uma rede
preceptron Multi-layer com arquitetura feedforward back-propagation, variando o algoritmo
de treinamento (Levenberg-Marquardt, gradiente conjugado, gradiente descendente, gradiente
descendente com momentum e gradiente descendente com taxa adaptativa.), as funcdes de
ativagdo (linear, tangente hiperbdlica) e o nimero de neuronios (2 a 15). Foram testadas
diferentes arquiteturas, onde contemplaram um modelo para cada tipo de 6leo estudado e
outros modelos construidos com o banco de dados completo. Observou-se que o melhor
modelo foi definido na configuracdo 4-15-2 com algoritmo de treinamento Levenberg-
Marquardt e funcdes de ativacao tangente hiperbolica nas duas camadas obtento exito em seu
poder de predicdo e generalizacdo. Essa nova arquitetura teve a capacidade de predizer o
percentual de separacdo de agua do 6leo e também a viscosidade do fluido em fungédo de 4
parametros (°API, TA, DTG e tempo).

Palavras-chave: Petroleo, emulsdo, modelagem matematica, modelos computacionais, redes

neurais artificiais.
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MATHEMATICAL MODELING BASED ON ARTIFICIAL NEURAL NETWORK FOR
OIL EMULSION STABILITY MONITORING

Ayslan Santos Pereira da Costa

This paper has as a main purpose to develop a mathematical model based on the application
of artificial neural network to foresee the percentage of water separation in water-oil
petroleum emulsions type (W/O), allowing the measurement of emulsion stability of these
systems. The emulsions were generated in a lab, applying two oils with different physical-
chemical characteristics. The properties of these emulsions as such density API, S.A.RA.
fraction, viscosity, water content and water droplets size distribution were applied as inlet
variable for the mathematical model. It was developed a preceptron Multi-layer network with
feedforward back-propagation architecture, varying the training algorithm (Levenberg-
Marquardt, conjugate gradient, gradient descent, gradient descent with momentum and
gradient descent with adaptive rate), the activation functions (linear, hyperbolical tangent) and
the number of neurons (2 to 15). It was tested different architectures, where a model for each
type of oil was studied and other models constructed with complete database. The best model
was defined in the configuration 4-15-2 with training algorithm Levenberg-Marquardt and
hyperbolic activations functions in the two layers, having success in the power of prediction
and generalization. This new architecture had the capacity of predicting the percentage of
water oil separation and also the fluid viscosity based in 4 parameters (°API, WC, DSD and

time).
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Capitulo 1
1 INTRODUCAO

Sistemas emulsionados de agua e o6leo sdo facilmente encontrados na indudstria
petrolifera. Esses sistemas sdo responsaveis por varios problemas em diferentes etapas da
producdo de petroleo bruto, tais como o aumento da viscosidade do 6leo durante a producao,
maior custo de transporte e armazenamento, corrosdo nos equipamentos de refino e o
envenenamento de catalisadores durante o refino (THOMAS, 2004; MAIA FILHO et al.,
2012).

As emulsdes de agua em 6leo sdo formadas devido a imiscibilidade entre as duas fases
liquidas, ao cisalhamento imposto aos fluidos durante o fluxo de producdo e a existéncia de
agentes tensoativos naturais presentes na composicdo do petréleo (SJOBLOM et al., 2007;
MAIA FILHO et al., 2012). Assim, a intensidade da agitacéo e a presenca dos tensoativos ou
emulsificantes sdo parametros criticos para a formacao de uma emulsdo (BORGES, 2011).

Durante o processamento do petroleo cru é de fundamental importancia o
monitoramento das propriedades das emulsdes para identificar ou prever a sua estabilidade.
Com isso, alguns pesquisadores buscam desenvolver ferramentas ou aprimorar aparelhos
existentes para facilitar o processo de caracterizagdo destas emulsdes, e assim colaborar para a
otimizacdo do processo de separacdo entre as fases dgua e 6leo. Neste sentido, os modelos
matematicos vém sendo empregados em varios estudos na area petrolifera
(MOUSAVICHOUBEH et al., 2011; GRIMES, 2012; MOHAMMAD et al., 2012, 2013) pois
a modelagem matematica é uma ferramenta muito Gtil para predicdo ou avaliacdo de
diferentes sistemas.

Esse esforco em conhecer o comportamento de sistemas emulsionados é devido a
problemas gerados na indudstria, bem como, a otimizacdo e rapidez nas andlises dessas
emulsdes. Desta forma, a aplicagdo em simulacdo de comportamento desses sistemas através
de modelos fenomenoldgicos e computacionais é bastante Gtil no estudo das emulsdes
(SARGOLZAEI et al., 2011; GRIMES et al., 2012; MOHAMMADI et al., 2012; TALEBI et
al., 2014; ZHANG et al., 2015; YETILMEZSQY et al., 2011).

A modelagem computacional vem sendo utilizada frequentemente na resolugdo de
sistemas complexos para estudo de comportamento, controle e predices em processos
industriais. Devido a complexidade encontrada em todo o processo de producdo do petroleo,

alguns autores utilizam ferramentas de modelagens para um estudo completo dos sistemas
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para predicdo de viscosidade, estudo de reservatorios, precipitagdo de asfaltenos e emulsdes
(CHANG et al., 1995; CUNHA et al., 2008; AIFA, 2014; ZENDEHBOUDI et al., 2014).

De acordo com TEODORO et al. (2011), os computadores sdo ferramentas inevitaveis
no avango do conhecimento. Assim, modelos matematicos surgem como uma alternativa
atraente, pois uma vez ajustados, sdo capazes de prover diferentes informagdes sobre a
estabilidade das emulsdes de maneira rapida e econémica. Deste modo, uma das formas de
construir uma ferramenta robusta suficiente para monitorar a estabilidade das emulsdes de
petréleo, onde serd necessario 0 uso de calculos complexos, sdo as redes neurais artificiais
(RNA).

Na atualidade técnicas baseadas em inteligéncias artificiais (I1A), a exemplo das redes
neurais artificiais (RNA), vem sendo estudadas em diversas areas na industria petroquimica
tais como: a predicdo de viscosidade, estudo de reservatorios, precipitacdo de asfaltenos e
emulsdes (NANDI et al., 2010; AIFA, 2014; AMIRIAN et al., 2015). Isso é decorrente da
eficiéncia no tocante a modelagem em sistemas ndo lineares. Em geral, as técnicas de 1A
como essa agem com um algoritmo eficiente para estimar qualquer funcao relacionando os
vetores de entrada aos vetores de saida (ZENDEHBOUDI et al., 2014).

Neste sentido, busca-se desenvolver neste trabalho um modelo matematico baseado em
redes neurais artificiais capaz de prever a estabilidade de emulsbes a partir de pardmetros de
facil obtencdo, podendo assim auxiliar na otimizacdo do processo de quebra e separacdo das

emulsdes do tipo agua-dleo.

1.1 - Objetivo geral

Desenvolver modelo(s) matematico(s) com auxilio das Redes Neurais Artificias para

predicdo da estabilidade de emulsdes de petroleo do tipo agua em o6leo.

1.2 - Objetivos especificos

o Definir uma metodologia para a sintese de emulsdes do tipo dgua em 6bleo
variando o tipo de 0leo, teor de &gua e distribuicdo de tamanho de gota visando compor

um banco de dados para treinamento/validacdo do modelo matematico;



o Elaborar um planejamento experimental para otimizar a quantidade de

experimentos e avaliar a influéncia dessas variaveis sobre a estabilidade das emulsdes;

o Levantar curvas de cinética de separacdo para os diferentes tipos de emulsGes

estabelecidos no planejamento experimental;

L Desenvolver modelos matematicos baseados em redes neurais via software

Matlab, e avaliar seu desempenho utilizando diferentes ferramentas estatisticas;



Capitulo 2

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Apesar da grande busca por fontes de energias renovaveis e menos poluentes, o petroleo
ainda se destaca como principal e a mais importante fonte de energia na economia global.
Esta matéria prima apresenta-se como importante produto no desenvolvimento
socioecondémico mundial, mesmo com a grande preocupacdo com 0s problemas ambientais
devido a combustéo dessa matéria prima (BORGES et al., 2015; ZHANG et al., 2015).

2.1. Definicao e classificacdo do petroleo

O petréleo bruto é uma mistura complexa de hidrocarbonetos, com pequenas
guantidades de enxofre, oxigénio e nitrogénio. Além desses compostos, o 6leo pode conter
substancias metalicas, em particular o vanadio, niquel, ferro e cobre (AUFLEM, 2002).
PASQUINI et al. (2007) também define o petrdleo como uma mistura complexa de
hidrocarbonetos, formado principalmente de componentes como alcanos normais, isoalcanos,
cicloalcanos e aromaticos. A Tabela 1 apresenta a composicao quimica tipica dos petroleos

normalmente encontrados nas jazidas brasileiras.

Tabela 1: Composigdo quimica dos petroleos brasileiros (THOMAS, 2004).

Composigédo quimica Percentual
Parafinas normais 14%
Parafinas ramificadas 16%
Nafténicos 30%
Aromaticos 30%
Resinas e asfaltenos 10%

Em funcéo dos diferentes tipos de petroleo existentes, eles podem ser convenientemente
classificados de acordo com suas propriedades fisico-quimicas, tais como 0 Seu peso

especifico, ponto de ebulicdo verdadeiro (TBP- do inglés: true boiling point), densidade ou



ainda grau API (do inglés: American Petroleum Institute) que é uma unidade adimensional

que fornece a densidade relativa dos liquidos derivados do petréleo por meio da equacao 1.

)

0Ap] = - 1315 Eq.1

sendo d a densidade do 6leo ou de algum derivado a 60 °F, em relagcdo a temperatura da agua
na mesma temperatura. A Tabela 2 apresenta a classificacdo dos diferentes tipos de petréleo

de acordo com seu grau API.

Tabela 2: Classificagéo do petroleo segundo °AP1 (THOMAS 2004).

N Classifigagéo do
petréleo
<15 Asfatico
15-19 Extrapesado
19-27 Pesados
27-33 Médios
33-40 Leves
40-45 Extra-leves
>45 Condensados

Em termos de unidades adimensionais é possivel observar na Figura 1 a relagdo
existente entre a densidade em funcdo da viscosidade para demonstrar como resposta o tipo

do petréleo. De uma forma geral, quanto menor for a densidade maior sera o °API.
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Figura 1: Petr6leos pesados e extrapesados, e betumem versus viscosidade e °API (adaptado de
HOSHYARGAR et al., 2013).

O o6leo bruto muitas vezes é encontrado no interior do reservatdrio juntamente com um
percentual de dgua livre e gas natural, constituindo um sistema trifasico. Essa agua encontrada
nos pocos pode ser oriunda de uma conexao entre o reservatorio e a rocha saturada com &gua
que é chamada de aquifero, ou lengois freaticos proximos (CURBELO, 2006).

Na fase de extracdo do reservatorio o poco € perfurado causando uma diferenca de
pressao fazendo com que o 6leo seja explorado. Essa diferenca de pressdo e as densidades
préximas causa o deslocamento ndo sé do 6leo como também a &gua, que acabam se
misturando devido ao escoamento por meios porosos, bombeamento e valvulas.
(MOUSAVICHOUBEH et al., 2011). Porém, com a diminuicdo da pressdo existe a
necessidade de buscar alternativas que aumentem a capacidade de producgdo, incluindo
estratégias de recuperacdo secundaria, geralmente com base na injecdo de dgua ou de gas no
reservatorio para manter ou aumentar a pressao do reservatorio (BORGES et al., 2015).

Além dessas alternativas, h4 necessidade de uma recuperacdo mais efetiva, quando o
reservatorio apresenta Oleos com elevada viscosidade ou grande quantidade de fragdes
pesadas a exemplo do betumem. Nestes casos sdo aplicadas técnicas que alteram as
propriedades fisico-quimicas do Oleo para facilitar o escoamento. Por exemplo, a injecdo de
vapor pressurizado dentro da cavidade superior se propagando no reservatério reduzindo a
viscosidade de 6leos pesados (AMIRIAM et al., 2014).



2.2. Emulsdo

Emulsdo é a mistura de dois liquidos imisciveis ou parcialmente misciveis. Essas
misturas heterogéneas sdo compostas por goticulas de uma fase dispersa em um meio
continuo (CHEN et al., 2011). Para que ocorra a formacdo de emulsdo sdo necessarios dois
liquidos imisciveis e uma agitacdo vigorosa para cisalhar os liquidos e promover a dispersédo
de gotas de um liquido em uma fase continua (outro liquido). Além disso, faz-se necessario a
presenca de agentes quimicos anfifilicos, ou seja, substancias que possuam caracteristicas
hidrofilicas e hidrofébicas na mesma molécula. A presenca desses agentes quimicos (ou
agentes emulsificantes), a intensidade da agitacdo e o cisalhamento das gotas de agua sdo
parametros criticos para a formacdo de uma emulsdo (LYSSANT, 1974; LEE et al., 1999;
BORGES et al., 2015).

2.2.1. Tipos de emulsGes

De uma forma geral &4gua e 6leo ndo se misturam com facilidade, porém é comum
encontrar sistemas emulsionados em toda a industria, como a alimenticia, a farmacéutica e a
energética. Em toda linha de producéo e refino do 6leo sistemas emulsionados de agua e 6leo
se apresentam como um desafio para a industria petrolifera, pois muitas vezes essas emulsdes
sdo de dificil separagéo.

As emulsbes podem ser caracterizadas de duas formas: emulsdes simples ou multiplas.
Dentro das emulsbes simples encontramos emulsdes de agua-em-6leo (a/0) ou 6leo-em-agua
(o/a) onde a fase continua da emulsdo pode ser de dgua (em emulsdo do tipo o/a) ou de 6leo
(em emulséo a/o). Ja as emulsdes multiplas podem ser compostas de goticulas de &gua, que
sdo difundidas no interior de gotas oleosas e estas gotas oleosas séo dispersas numa fase
aquosa externa. Também encontramos emulsdes multiplas onde gotas de 6leo, dispersas em
gostas de agua, dispersas em fase oleosa (GROSSIORD e SELLIER, 2001; BOUYER et al.,
2012). A Figura 2 ilustra os diferentes tipos de emulsdes encontradas na industria petrolifera.
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Figura 2: Tipos de emulsdes encontradas em sistemas a/o (Adaptado de MELO, 2008; SANTOS,
2015).

Geralmente, estes tipos de emuls6es sdo indesejaveis na industria do petréleo, porque as
especificacbes comerciais para venda sdo rigidas, sendo exigidas em percentuais inferiores a
1% para evitar problemas de corrosdo de equipamentos, devido a presenca de sais, lodo e
areia dissolvidos na fase aquosa. Além do que, o teor de &gua superior a 1% pode reduzir o
grau API, que é um dos principais parametros comerciais utilizados para determinar a
qualidade de um 6leo bruto (MARFISI e SALAGER, 2004; CARPIO et al., 2014). E
necessario ter um bom conhecimento da estabilidade de emulsdo a/o para controlar e melhorar
0s processos de quebra e separacdo das emulsdes, tendo em vista que técnicas aplicadas nesse

processo resultam em gastos excessivos para industria.

2.2.2 Agentes emulsionantes ou surfactantes

Os surfactantes possuem uma estrutura quimica com caracteristica anfifilica, conforme
apresentada na Figura 3, ou seja, uma parte polar (hidrofilica) e outra apolar (hidrofobica). E
devido a essa caracteristica que os surfactantes facilitam a emulsificacdo pela diminuicdo da
tensdo interfacial e pela formacdo de um filme rigido na interface entre a agua e o 6leo,
dificultando a floculacéo e coalescéncia das goticulas. Os asfaltenos, parafinas, resinas, bases,
acidos organicos, compostos de enxofre e os fendis sdo os principais surfactantes presentes no
petroleo (SCHRAMM, 1992; LEE et al., 1999; CUNHA 2007).
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Figura 3: Representacdo do carater anfifilico de surfactantes encontrados em emulsdes do tipo
agua/oleo e 6leo/agua

Entre os componentes surfactantes encontrados no petréleo, destacam-se os asfaltenos,
que de fato sdo as maiores moléculas que atuam na interface do sistema. Mesmo na auséncia
de quaisquer outros compostos sinérgicos, tais como resinas, os asfaltenos sdo capazes de
formar filmes rigidos e elasticos, que sdo os agentes primarios na estabilizacdo de emulsGes
de 6leo em agua (SPIECKER et al., 2003; FINGAS et al., 2012).

Desta maneira € de facil compreensao saber que emulsdes de dgua em 6leo sdo comuns
na industria de petroleo, pois desde a sua extracdo, passando pelo transporte até seu refino,
encontramos varios fatores que contribuem para cisalhamento da &4gua. (BORGES et al.,
2015).

As emulsdes podem ser encontradas em varias areas de estudo, desde a industria
alimenticia até em pocos de petroleo. Na industria petrolifera essa emulsdo pode ser, em
alguns casos, desejada, por exemplo, para facilitar 0 escoamento de dleos muito viscosos
evitando acumulo e obstrucdes nas tubulacbes e valvulas, no processo de recuperacao
avancada de petroleo através da injecdo de 4gua e na dessalinizacdo do petrdleo onde a agua é
emulsionada propositalmente visando a retirada dos sais presentes no 6leo (EVDOKIMOV e
LOSEV, 2014).

Entretanto as emulsdes também podem ser um problema, pois a quantidade de &gua
encontrada na emulsdo pode contribuir no processo de corrosdo de equipamentos, devido a
pequenas quantidades de sais encontrados na agua emulsionada. Além da corrosdo, também
ocorre, incrustagdo e, consequentemente, entupimento de vélvulas e tubulagbes, e a
desativacio do catalisador no equipamento de refinaria (ARAUJO et al., 2008). Ademais, a

mistura de agua-6leo eleva a viscosidade, diminuindo o valor agregado do petroleo,



ocasionando dificuldades no transporte e alto custo de processamento. Assim as refinarias
exigem um percentual abaixo de 1% (m.m™) de 4gua emulsionada (CARPIO et al., 2014).

COUTINHO (2005) em seus estudos também reforca os prejuizos causados por
emulsdes na industria petrolifera, afirmando que a industria de petroleo tem interesse
especifico na desestabilizacdo de emulsdes de &gua em petrdleos, em consequéncia, sua
desejada separacdo de fases, para evitar problemas associados a custo de transporte de
volumes excessivos de agua. Assim, € de fundamental importancia o tratamento da mesma,
que pode causar prejuizos em grande parte do processo de extracdo e refino do 6leo bruto
(CARPIO et al., 2014; ALl et al., 2015).

2.2.3. Agentes que Estabilizam as emulsdes

E de fundamental importancia conhecer e entender os principais mecanismos que
promovem a estabilizacdo das emulsdes, pois a partir delas é possivel avaliar como manipular
as principais variaveis e com isso provocar a desestabilizacdo dessas emulsdes. Dentre 0s

principais agentes de estabilizacdo podemos destacar:
Asfaltenos

As emulsBes podem encontrar sua estabilidade devido a algumas variaveis que atuam
diretamente na sua formacgéo e estabilizacdo. Por exemplo, os asfaltenos possuem maior
tendéncia a adsorver na interface 6leo-agua constituindo um filme interfacial mais forte no
seu limite de solubilidade, caso contrario, eles ficariam em solucéo. Desta forma, o estado de
agregacdo dos asfaltenos € um topico importante na estabilidade da emuls&o, pois 0s mesmos
podem estabilizar as gotas de agua por interagdes estéricas e eletrostaticas, ou por formacéo
de pelicula rigida (SJOBLOM, 1996; SJOBLOM, 2001; SPIECKER et al., 2003, FINGAS
et.al., 2012).

Sélidos

Pequenos solidos também adsorvem na interface dos fluidos formando uma camada
densa de particulas. Para que isso ocorra o tamanho da particula de solido deve ser muito
menor do que o tamanho da gota. Desta forma essas particulas adsorvem na interface
juntamente com as resinas e asfaltenos contribuindo, de forma estérica, para que as gotas nao
coalescam. Estas particulas podem ser constituidas de silica hidrofilica, silica hidrofobica,
argila, sulfato de bario, carbonato de calcio e dependendo da sua molhabilidade podem
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contribuir na estabilidade de uma emulsdo (BORGES, 2011; LAREDJ-BOUREZG et al.,
2012; SANTOS, 2013; SOUZA 2014).

Estabilizacdo estérica

A estabilizacdo estérica impede que as gotas de &gua se aproximem por meio de
impedimento fisico devido a existéncia de uma barreira que impede a coalescéncia entre as
gotas de agua. Essa barreira € construida, em geral, por moléculas de surfactantes adsorvidos
na interface das gotas. (MARTINEZ-BOZA et al., 1999 COUTINHO, 2005; DICHARRY et
al., 2006, OLIVEIRA, 2010).

Estabilizacdo eletroestatica

A repulsdo eletroestatica ocorre quando o material adsorvido se encontra
energeticamente mais favoravel em interagir com a fase continua, promovendo uma forca
maior do que a forca de coalescéncia entre as gotas. A aproximacdo das gotas pode gerar uma
repulsdo eletrostatica mantendo a emulsdo estavel, em funcdo da presenca de emulsificantes
i6nicos na interface (SULLIVAN e KILPATRICK, 2002; OLIVEIRA, 2010).

Efeito de Gibbs-Marangoni

O efeito de Gibbs-Marangoni demonstra o efeito elastico existente na interface agua-
6leo quando ha aproximacdo entre as gotas no momento de floculagdo. Segundo OLIVEIRA
(2010), quando duas interfaces, em aproximagdo, possuem moléculas adsorvidas com
atividade interfacial, ela é alongada formando um gradiente de tensdo interfacial. SOUZA
(2014) afirma que a principal funcdo das moléculas adsorvidas na interface ndo é a reducéo da
tensdo interfacial, mas a sua presenca pode levar a gradientes de tensédo interfacial capazes de

resistir as tensdes tangenciais.

2.2.4. Fatores que afetam a estabilidade das emuls6es

Tendo em vista os fatos relacionados no topico anterior, é possivel perceber que alguns
fatores sdo fundamentais para que os mecanismos de estabilizagcdo atuem no sistema, por
exemplo, o tipo de 6leo e consequentemente a quantidade de substancias surfactantes
presentes. Além disso, outros fatores sdo importantes para a estabilidade das emulsdes como o
teor de 4gua emulsionada (TA), ou seja, o percentual de agua que ficara em contato com o
6leo, a distribuicdo de tamanho de gotas (DTG) da emulséo e a viscosidade (ALI et al., 2015).
Esses fatores serdo discutidos detalhadamente a seguir.
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Teor de Agua

O percentual de &gua pode variar de acordo com o reservatorio e a necessidade existente
no mesmo. Em campos maduros, por exemplo, onde se empregam processos de recuperacéo
avancada de petroleo por injecdo de agua, a quantidade de dgua que acompanha a producéo
do petroleo bruto € muito maior do que em campos pouco explorados (EVIVDOKIMOQOV e
LOSEV, 2014). Analisando somente o efeito do TA mantendo fixo o tipo de 6leo é possivel
perceber que quanto maior for o percentual de 4gua presente, maiores serdo 0s gastos na etapa
de separacdo agua/éleo, devido ao elevado tempo que emulsdes com elevadas concentracdes
de agua tém em separar. Ou seja, quanto maior for o teor de agua na emulsdo, maior sera o
tempo de separacdo (SOUZA et al., 2014).

A 4gua também pode ser injetada nos pogos em forma de vapor, para recuperacao de
Oleos mais pesados, para facilitar o escoamento de 6leos muito viscosos, ou durante as
operacdes de dessalinizacdo (EVIVDOKIMOV e LOSEV, 2014). Essas estratégias
evidenciam a formacdo de emulsdes do tipo agua-em-dleo (a/o), bem como sua estabilizacdo
(KOKAL 2005; BORGES et al., 2015).

E evidente que a eficiéncia do processo de separacéo é crucial para atingir baixos niveis
de agua no 6leo apo6s o tratamento. Além disso, é importante assegurar a recuperacao de agua
para fins de reinjecdo, e para garantir ganhos de produtividade (BORGES et al., 2015). Por
isso, varios trabalhos discutem técnicas para garantir o maior indice de separagdo combinado
com 0 menor tempo e menor custo para realizacdo desse processo (BERNEWITZ et al., 2014;
BINNER et al., 2014; LING et al., 2014; LIANG 2015).

Este processo de separacdo agua-6leo é geralmente baseado na separacdo gravitacional,
onde as gotas de agua formam agregados e coalescem. No entanto, a cinética deste processo é
muito complexa porque a coalescéncia é fortemente influenciada pela temperatura e pela
presenca de varias espécies adsorvidas e particulas solidas no interior do petréleo bruto.
Assim, maior eficiéncia na separacdo poderia ser obtida na aplicacdo de processos fisicos,
quimicos, ou na combinacdo de ambos. Os métodos tradicionais de quebra das emulsbes de
petréleo (desemulsdo) incluem a utilizacdo intensiva de compostos quimicos, calor, e
aplicacdo de campo eletrostatico. Geralmente, esses métodos sdo caros e, além disso, aditivos
guimicos podem poluir os fluxos de aguas residuais (EVIVDOKIMOV e LOSEV, 2014,
ANTES et al., 2015; MALMAZET et al., 2015).

Para estabelecer um controle sobre o percentual de agua encontrado no o6leo, faz-se

necessario o uso de técnicas consagradas na literatura. Por exemplo, o0 método Karl Ficher que
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se baseia na reacdo da titulacdo e consiste na oxidacdo de enxofre por iodo na presenca de
agua. Seus procedimentos estdo fundamentados de acordo com a norma ASTM D4377 e

detalhadas no item 3.4 do Capitulo 3.

Distribuicdo do tamanho de gotas — (DTG)

O tamanho das gotas da fase dispersa do petréleo é um fator muito importante para a
estabilidade da emulséo, pois 0 processo de separacdo agua-6leo é geralmente baseado na
separacdo gravitacional, onde as gotas de agua formam agregados (processo de floculacao),
coalescem e sedimentam. Desta forma os efeitos de coalescéncia e floculagdo (difuséo de
gotas na fase continua) podem ser afetados de acordo com o tamanho em que apresentam
essas gotas no sistema, tendo em vista que a velocidade de sedimentacdo da dgua (em uma
relacdo determinada pela forca de arrasto, dado pela lei de Stokes, com a forca de empuxo) é
diretamente proporcional ao diametro da gota ao quadrado (DTG?) indicando valores
extremamente pequenos para as pequenas goticulas. Além disso, a DTG exerce influéncia em
outras propriedades da emulsdo como: estabilidade, resisténcia a coalescéncia e sedimentacéo,
viscosidade, textura e na aparéncia optica (JURADO et al., 2007; MURADI et al., 2011,
HELLES@ et al., 2015; MALMAZET et al., 2015).

De acordo com DEBNATH et al. (2015) podemos classificar a estabilidade da emulsao
em funcdo da DTG, em trés niveis de estabilidade: macro-emulsdo, micro-emulsdo e nano-
emulsdo. Niveis estes que discuto a seguir:

- As Macro-emulsdes sdo as mais encontradas e possuem coloracdo opaca com gotas
maiores do que 400 nm (0,4 um). O tamanho de particula da fase dispersa é maior, e,
consequentemente, a superficie interfacial por unidade de volume é menor quando comparado
com 0s outros tipos de emulséo.

- As micro-emulsdes sdo formas termodinamicamente estaveis, tais como agua e 6leo,
estabilizadas por uma pelicula interfacial de moléculas de surfactante. A energia de formacao
dessas emulsbes depende da extensdo para a qual o agente tensoativo diminui a tensao
superficial da interface agua-6leo. A emulséo parece uma solugdo semi-opaca branca azulada.
Os tamanhos das particulas encontram-se entre 100 e 400 nm (0,1 - 0,4 pum).

- As nano-emulsdes sdo geralmente transparentes e cineticamente estaveis. O tamanho
de particula é inferior a 100 nm (0,1 pum). Ao contrario das micro-emulsdes (que requerem
uma elevada quantidade de tensoativo), nano-emulsdes podem ser preparadas com

concentragOes de tensoativo razoaveis (menos de 10%). Por causa de seus tamanhos de gotas
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mindsculas e alta estabilidade cinética, elas sdo encontradas em diversas aplicacdes
industriais, tais como higiene pessoal e cosmética, cuidados de salde e agroquimicos.

Os parametros tipicamente empregados para caracterizacdo da DTG de uma emulsao
sdo: D(4,3) que se refere ao diametro médio volumétrico (corresponde ao diametro da esfera
que possui 0 mesmo volume médio das particulas constituintes do sistema) e 0 D(0,5) que € o
diametro da mediana (divide a distribuicdo obtida exatamente na metade, ou seja, 50% do
volume total das particulas encontram-se abaixo deste valor e 50% encontram-se acima).
(SOUZA, 2014).

No caso das emulsdes de petrdleo as DTG tipicamente encontradas nas inddstrias
petroliferas estdo na faixa de 0,1 a 100 um (LESS e VILAGINES, 2013). De uma maneira
geral pode-se associar a DTG das emulsdes de petréleo com sua estabilidade de acordo com a
Figura 4, onde sdo classificados trés niveis de estabilidade, quanto maior for a DTG menor

sera o nivel de estabilidade dessas emulsoes.

Emulsdo Metaestavel

1 Emulséo Estavel
Emulsao Instavel

/
L

Diametro médio de gota (um)

Funcéo da distribuicéo

0

Figura 4: Classificacdo da emulsdo quanto ao tamanho médio de gota (adaptado de KOKAL, 2002.
SOUZA 2014).

Naturalmente o conhecimento da DTG das emulsdes torna-se fundamental para se
inferir sobre a estabilidade destes sistemas. Sendo assim, diferentes técnicas tém sido
utilizadas para acessar a DTG das emulsfes. Dentro dessas técnicas podemos destacar a
difracdo a laser e a video microscopia ética (FORTUNY et al., 2007; OLIVEIRA 2010;
MORADI et al., 2010; BAMPI et al., 2013; SOUZA, 2014; AICHELE et al., 2014).

Teécnicas por difracdo a laser séo baseadas no espalhamento de luz, cujo processo fisico
baseia-se nas formas de radiacdo que séo forcadas a se desviar de sua trajetdria por alguma
barreira fisica encontrada ao longo do seu percurso. Dentre essas barreiras que forcam o
desvio da luz, estdo as particulas, bolhas, gotas, defeitos em solidos cristalinos, e células em
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organismo. Apos sofrer desvio, a luz chega ao detector, onde sera analisado a intensidade de
chegada e os desvios angulares que a luz sofreu ao passar pela amostra, e absor¢édo sofrida.
(OLIVEIRA, 2010; BERNEWITZ et al., 2014).

Técnicas por difracdo a laser possuem algumas vantagens como a facilidade de
manuseio, rapida obtencdo de dados, e ampla faixa de operacdo. Porém, essa técnica sofre
desvantagem devido a limitacfes quando se estuda baixos teores de agua e sistemas escuros
(ARAUJO et al., 2008; BERNEWITZ et al., 2014).

Outra forma comumente utilizada na avaliacdo de DTG é a microscopia ética acoplada
a um equipamento de aquisicdo de imagens, além do software especifico para tratamento
dessas imagens. Desta forma é possivel medir tamanhos de particulas diretamente e de forma
individual, que podem ser somados para se obter uma distribuicdo de tamanho desde que um
niimero minimo de particulas seja medido (SJOBLOM et al., 1997)

As vantagens de utilizar essa ferramenta na medicdo de DTG é a capacidade de
informar em que formas (geometrias) as gotas se apresentam, além da sua dispersdo no meio,
interacBes existentes entre as gotas, medicdo de emulsbes mdaltiplas, e acompanhamento
através de video os fendmenos de floculagdo e coalescéncia (SJOBLOM et al., 1997;
SJOBLOM et al., 2003; BORGES 2011). Porém, essa técnica pode ser cansativa e
tendenciosa, pelo fato que a medicdo ocorre de forma manual e pela grande quantidade de
amostra a ser analisadas, necessitando assim de um maior tempo de dedicacao ao processo.

Outra técnica que surge na literatura como ferramenta de andalises de DTG é a
ressonancia magnética nuclear (RMN). Uma técnica muito diversificada, ndo destrutiva, que
pode ser aplicada desde analise de microimagens até caracterizacdo de materiais por
espectroscopia. Essa técnica pode ser combinada a técnica de gradiente de campo pulsado que
mede o deslocamento espacial das moléculas. Essas ferramentas surgem como alternativa
para deteccdo de DTG para emulsGes simples e multiplas (BERNEWITZ et al., 2014; LING
etal., 2014).

Para estudo de DTG em emulsdes mdaltiplas, além de aplicacbes da ressonancia
magnética nuclear RMN, foi utilizado por BERNEWITZ et al. (2014), a microscopia confocal
de varredura a laser (MCVL - do inglés: Confocal Laser Scanning Microscopy). Essa
metodologia foi aplicada devido as dificuldades existente quando é feita analises de DTG por
meio de técnicas de difracdo a laser ou microscopia. Essa dificuldade existe na limitacdo da
técnica para resolugdo em trés para detectar estruturas de emulsdes mudltiplas. Assim foi
observado que a MCVL combinada com anélise de imagem estatistica pode ser usado para

determinar a DTG interior e exterior em sistemas o/a/o.
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Viscosidade

Viscosidade é a propriedade fisica que caracteriza a resisténcia de um fluido ao
escoamento. Essa propriedade do éleo cru é uma propriedade fisica importante que influencia
o fluxo de petrdleo através dos poros do reservatorio ou de tubulaces. A alta viscosidade
contribui na necessidade de aumentar a pressdo necessaria para bombear o 6leo por um duto,
criando assim muitas dificuldades na extracao de petréleo e dificultando o transporte do dleo.
Desta forma, a reducéo da viscosidade é de fundamental interesse para industria petrolifera
(ABEDINI et al., 2010; GHORBANI, 2014; TAO e TANG, 2014).

Alguns parametros contribuem para a variacdo dessa propriedade fisica, dentre eles a
salinidade, onde estudos mostram que o aumento da salinidade causa um aumento na
viscosidade da emulsdo (AHMED et al., 1999; ASHRAFIZADEH et al., 2010; AZODI e
NAZAR, 2013). Outro parametro que afeta a viscosidade do 6leo cru é a temperatura, onde a
medida que eleva seu valor a viscosidade de liquidos decresce (SANTOS et al., 2015).

SOUZA (2013) relaciona a viscosidade de um fluido com a velocidade que um sélido
leva para percorrer o meio liquido através da lei de Stokes para sistema sélido-liquido. Onde a
velocidade de sedimentacdo é inversamente proporcional a viscosidade do fluido, ou seja,
guanto maior for a viscosidade menor serd o tempo que o solido leva para sedimentar.
Elevada viscosidade do d&leo torna dificil transportar e separar a emulsdo
(MOUSAVICHOUBEH et al 2011; BALSAMO et al., 2014)

Para andlises de sistema liquido-liguido HADAMARD e RYBCZYNSKI (1911)
corrigiram a equacdo de Stokes, mantendo a relacdo entre viscosidade e velocidade de
sedimentacdo. A relacdo inversa existente na velocidade de sedimentacdo pode ser explicada
pela relacdo existente entre a viscosidade da fase continua, e o coeficiente de difusdo das
gotas. Desta forma, quanto maior a viscosidade da fase continua menor sera o coeficiente de
difusdo das gotas (D), dado pela Equacéo 2 de Stokes-Einstein (BORGES, 2011).

_ kT
~ 6mur

Eq. (2)

Onde, p representa a viscosidade da fase continua, k € a constante de Boltzman, T é a
temperatura e r o raio da gota.
Existe uma relacdo direta entre o aumento da concentragdo do 6leo e o numero de

goticulas de 6leo, que, de fato, aumenta a viscosidade da emulsdo (AZODI e NAZAR, 2013).
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Um pouco de agua (normalmente menos do que cerca de 10%) pode ser retido pelo
6leo, especialmente em 0leo viscoso. Agua arrastada (tipicamente 30-40%) pode persistir em
Oleos viscosos por um periodo de varias horas. Esta classe 'arrastado’ tem uma extensao de
vida curta, mas a agua residual, normalmente cerca de 10%, pode persistir por um longo
tempo (FINGAS e FIELDHOUSE, 2004).

Analisando a equacdo 2 é possivel perceber que o tamanho de gotas pequenas
encontradas em emulsfes podem elevar a viscosidade do fluido, que por sua vez afeta a
velocidade de sedimentacdo durante a separacdo de fases. Desta forma o aumento da
estabilidade pode ser atribuido em alguns casos as elevadas viscosidades encontradas em
emulsdes com tamanhos de gotas pequenas (BECKER, 1997; HELLES@ et al., 2015)

Os instrumentos que servem para medir viscosidade de fluidos sdo chamados de
viscosimetros ou viscometros, para liquidos Newtonianos, ou rebmetros, que sdo adequados a
todos os tipos de fluido. Tratando-se do funcionamento, os redbmetros dividem-se em medicéo
por principio de escoamento ou por cisalhamento, a exemplo do viscosimetro oscilatorio que
consiste de um pistdo metalico que se move dentro de uma camara cheia de fluido, sob a
influéncia de um campo eletromagnético oscilante. Em consequéncia disso, o periodo da
oscilacdo do pistdo é proporcional a viscosidade para uma dada intensidade do campo.

Outro tipo de redmetro é o viscosimetro rotativo onde seu funcionamento consiste em
um disco ou cilindro que gira em velocidade constante, movido por um motor sincrono de
precisdo, dentro de um reservatorio cilindrico. A faixa de medicdo tipica vai de 5 a 400000
cP. Uma observacdo importante a ser ressaltada é que o reservatério deve ser largo o
suficiente para ndo sofrer influéncia das paredes.

2.3. Tecnicas para monitoramento da estabilidade de emulsdes — Estado da arte

Na atualidade é discutido muito sobre técnicas e/ou métodos para monitorar a
estabilidade das emulsGes encontradas em todas as fases de producdo do petroleo. O
conhecimento das principais propriedades das emulsdes a/o, ou seja, teor de agua, DTG e
viscosidade, se faz necessario para controlar e melhorar avaliacdo da performance de sistemas
de tratamento dessas emulsdes bem como, nos processos de desemulsificagdo para escolha do
tipo e da melhor concentracdo do desemulsificante (BORGES 2011; EVIVDOKIMOV et al.
2014).
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Alguns trabalhos mostram o esforgo em se estudar a estabilidade das emulsdes com
técnicas que analisam o sistema como um todo, ao invés de estudar casos especificos
separadamente. Por exemplo, BINNER et al., (2014), observaram melhorias na separacdo de
emulsdes do tipo a/o utilizando aquecimento por micro-onda, mostrando que o aquecimento
via micro-ondas afeta diretamente na viscosidade e na tensdo interfacial da interface goticula /
6leo. BALSAMO et al., (2014), utilizaram técnicas como calorimetria diferencial de
varredura (DSC - do inglés: Differential Scanning Salorimetry) e o espalhamento de luz
infravermelho préximo (NIR - do inglés: Near Infrared) para analisar a estabilidade de
emulsdes. O DSC foi utilizado para determinar o tipo de emulsdo e para quantificar a
quantidade de &gua livre e emulsionada, em seguida o NIR foi aplicado no monitoramento da
estabilidade da emulsdo. Os resultados mostram que a comparacdo do tamanho da gota e 0s
valores de pontencial zeta indicaram que a estabilidade deste tipo de emulsdes resultados a
partir de um balango dos mecanismos estéricos e electrostaticas.

Testes de garrafa sdo comumente usados na indUstria para monitorar o comportamento
de emulsdo (Schramm, 2000). Estes sdo faceis de executar, mas pode levar um longo tempo
para esperar por separacao total e estdo sujeitos ao julgamento do experimentador, que mede a
compartimentacdo das fases e, em alguns casos, a sua opacidade relativa. BALSAMO et al.
(2014).

Mesmo com estudos desenvolvidos acerca da caracterizacdo das emulsdes com intuito
de aferir a sua estabilidade, faz-se necessario também uma ferramenta de avalicdo ndo
destrutiveis evitando problemas inerentes a amostragem de emulsdes, ou seja, uma ferramenta
que avalie rapidamente a estabilidade de uma amostra que seja totalmente representativa,
pois, uma amostra coletada em campo pode separar parcial ou totalmente até a sua chegada no
laboratério (BORGES, 2011 WILLIAMS e KOKAL, 2006).

Dentro dessa perspectiva FILGUEIRAS et al., (2014) estudaram a possibilidade de
predicdo da gravidade API, viscosidade cinematica e teor de agua em petroleos médio e
pesados. Para este fim foi aplicado a transformada de Fourier com espectroscopia de
infravermelho com reflecténcia total atenuada (FT-IR / ATR - do inglés: Fourier Transform
Infrared Spectroscopy/ Attenuated Total Reflectance). Alem disso, foi utilizado a regressao
por vetor suporte (RVS) para calibragdo multivariada ndo linear e regressao parcial por
minimos quadrados (PLS - do inglés: Partial Least Squares) como o procedimento linear.
Como resultado foi observado que o modelo de RVS produziu melhores resultados do que o
de PLS para determinagdo da densidade API, sendo que para viscosidade cinemaética e teor de

agua dos dois métodos foram equivalentes. Adicionalmente, foi observado um
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comportamento ndo linear, atraves do metodo PLS para viscosidade cinematica e teor de
agua. Os modelos obtidos obtiveram baixos erros de predi¢do obtendo um teste F de 95% de
confianca.

BORGES et al. (2015), também avaliaram a aplicabilidade da ferramenta NIR para
monitorar DTG e teor de agua em emulsGes do tipo a/o em sistemas pressurizados a 30 bar.
Neste trabalho foi demonstrado que a microscopia juntamente com técnicas de calibracdo
multivariada PLS podem ser combinados para a calibracdo do NIR. Esse modelo de
calibracéo para predicdo de DTG e TA foi validado e aplicado para o0 monitoramento em linha
mostrando ser capaz de predizer teores de agua até 17% e DTG numa faixa de 6 a 40um.
Alguns modelos matematicos vém sendo estudados para se obter uma maior compreensao
sobre sistemas emulsionados. O maior foco vem sendo a utilizagdo de ferramentas para
quebra e/ou desestabilizacdo dessas emulsdes.

MAIA FILHO et al (2012) avaliaram a relagdo entre a estabilidade das emulsdes e seu
envelhecimento com intuito de aferir a contribuicdo de certas variaveis tais como o teor de
asfalteno e a variacdo no tamanho das goticulas de agua na emulsdo, bem como a viscosidade
dindmica das fases oleosas e emulsdes. As emulsdes foram sintetizadas com diferentes tipos
de dleo, varaiando a quantidade de asfaltenos, composicdo da fase oleosa (tolueno e Gleo
mineral) com teor de &gua fixo em 40%. As emulsdes foram avaliadas imediatamente ap6s a
preparacdo e a cada 15 dias durante um periodo de 60 dias. Os resultados mostraram que o
principal fator q afetava na variacdo da distribuicdo de tamanho de gotas e na estabilidade das
emuls@es € o teor de asfalteno, tendo casos em que a DTG diminuia em emulsGes com alto
teor de asfalteno. Em outros casos o envelhecimento das emulsfes causou um aumento pouco
significativo na DTG. Isso contribuiu na pouca variacdo do TA devido ao aumento da
viscosidade ao longo do tempo.

E possivel perceber que ha uma busca constante em metodologias e/ou técnicas para
estudar o comportamento das emulsdes, ou melhorar a eficiéncia na quebra desses sistemas.
Isso decorre que a caracteristica mais importante de uma mistura de agua-em-6leo € a sua
estabilidade (YETILMEZSOY et al., 2011). Tendo em vista que as técnicas atuais exigem,
gastos excessivos para industria e elevado tempo para analise da estabilidade das emulsdes.
Uma alternativa para otimizar o processo de analise de estabilidade, é a aplicacdo de uma
modelagem matematica eficiente, que consiga predizer informagdes necessarias e confiaveis
para avaliar a estabilidade das emulsdes em curto prazo de tempo.

No entanto, a modelagem da formacdo da emulséo de 6leo-em-agua é muito dificil por

causa da complexidade em que elas se apresentam devido a diferentes tipos de 6leos que leva
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a diferentes condicGes de estabilidade, e as suas interacdes fisicas de um sistema de mistura
de agua-em-oOleo altamente n&o-lineares. Assim, no proximo topico sera apresentada uma

proposta para obter um modelo com alto poder de predicéo.

2.4. Modelagem matematica

Observa-se que a industria vem mostrando uma necessidade de manipular e controlar
variaveis intrinsecas aos processos de transformacdo das matérias primas. Com isso, 0s
gestores pretendem otimizar os custos operacionais, diminuindo perdas ou erros durante a
operacdo. Assim, percebe-se que o aumento das necessidades e sofisticacdes nas atividades
humanas tem propiciado o trabalho com sistemas cada vez mais complexos, apresentando
caracteristicas ndo lineares e carater multivariavel (CUNHA et al., 2008; ABEYNAIKE et al.,
2012; NETO, 2013).

Modelos matematicos sdo construidos através de analises e observacdo de sistemas em
estudo, utilizando uma equacdo matematica que modela a situacdo. Dentro do contexto
petrolifero, modelos computacionais surgem para explicar comportamentos especificos em
todo processo de producdo do petroleo (SARGOLZAEI et al., 2011; YETILMEZSOY et al.,
2011; GRIMES et al., 2012; MOHAMNADI et al., 2012; TALEBI et al., 2014; ZHANG et
al., 2015;).

Devido a complexidade do estudo de emulsGes do tipo a/o, alguns autores elaboram
estudos de casos para entender o comportamento dessas emulsfes. Deste modo, equacdes
matematicas vém sendo elaboradas no intuito de analises detalhadas na industria petrolifera,
sendo que grande parte desses modelos faz estudo de emulsdes de forma particular. Por
exemplo, YETILMEZSOQY et al. (2011) elaboraram um modelo matematico na observagdo de
sistemas emulsionantes, esse modelo serve para predi¢cdo na formagdo dessas emulsGes, bem
como sua estabilidade. Outro exemplo de modelagem computacional é o modelo
hidrodinamico 2d e o uso de algoritmos numéricos para volume de fluidos, simulando a
deformidade de uma gota de dgua em 6leo parafinico a temperatura ambiente (LEKHLIFI et.
al, 2010).

MOHAMMADI et al. (2012), estudaram a coalescéncia de duas gotas de agua,
simulando através da fluidodinamica computacional (CFD — do inglés: Computational Fluid
Dynamics), aplicando o método de volumes finitos para resolver a equacdo de Navier-Stokes.

Os parametros analisados foram velocidade de coalisdo, o parametro de coliséo fora do
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centro, a viscosidade do 6leo e a tensdo interfacial agua-6leo no tempo coalescéncia.
Posteriormente os autores propuseram um estudo numérico de emulsdes de agua em oOleo
sobre acdo de um campo eletro estatico. Modelos matematicos disponiveis para forca dipolo-
dipolo foram apresentados na primeira parte do modelo e em segundo plano um estudo sobre
o0 volume do fluido. Assim, percebeu-se que a viscosidade do 6leo e a distancia entre as gotas
de agua influenciam na eletrocoalescéncia das gotas, assim como o angulo de inclinagcdo do
campo elétrico (MOHAMMADI et al., 2012, 2013).

Dentro desse contexto, as Redes Neurais estdo sendo aplicadas com sucesso em varias
areas para modelar matematicamente uma funcéo de aproximacdo, processamento de dados e
reconhecimento de padres em diferentes campos cientificos, aplicando em situagdes diversas
como medicina, financgas, engenharia, geologia e fisica. Dentro dessas areas as redes neurais
podem contribuir na solucdo de problemas de dindmica complexa e previsdo do
comportamento complexo, classificagdo ou controle (GHAFFARIAN et al., 2014; TAHAR,
2014).

2.4.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) surge como alternativa para suprir a necessidade de
obter uma ferramenta ou mecanismo autdbnomo, capaz de escolhas e tomada de decisdo com
respostas confiaveis em processos de alta complexidade.

SILVA (2010) define a RNA como modelos computacionais inspirados no sistema
nervoso de seres vivos. Completando a ideia de Silva, MATSUNAGA (2012), afirma que as
RNA’s sdo formadas por um conjunto de neurdnios artificiais que interagem entre si,
semelhantes ao funcionamento dos neurénios biolégicos ou no procedimento como o cérebro
aprende.

As RNA'’s estdo inseridas dentro da area conhecida como sistemas inteligentes
(conexionistas) ou inteligéncia computacional. Além das redes neurais artificiais, a area de
sistemas inteligentes é composta de varias outras ferramentas, tais como os sistemas fuzzy,
computacdo evolutiva, inteligéncia coletiva, sistemas imunologicos artificiais e agentes
inteligentes (SILVA, 2010).

2.4.1.1 Neuronio Artificial

O neurdnio artificial € uma estrutura l6gico-matematica que simula de forma
simplificada o comportamento e as fun¢bes de um neurdnio bioldgico (GUYON 1991;

AGUIAR 2010). Desta forma, define-se RNAs como estruturas de processadores distribuidos

21



em paralelo, constituidas de indmeras unidades de processamento simples, chamadas
neurdnios, desenvolvidas com base no sistema nervoso bioldgico.

O cérebro humano processa suas informacdes com processadores biologicos que
operam em paralelo, a célula elementar para o sistema nervoso é justamente o neurdnio, que é
dividido em dendritos, corpo celular e axénio. Os dendritos sdo responsaveis por captar a
informagao vinda de diversos outros neuronios ou de ambientes externos. Depois de recebida,
a informacgdo é processada no corpo celular a fim de produzir um potencial de ativacéo,
responsavel pelo impulso elétrico ao longo do axdnio, por onde é conduzida a informacéo.

Um neurdnio, na sua forma mais simples, apresenta-se de acordo com a Figura 5, onde
tem sua forma baseada na estrutura de um neurdnio biolédgico. Estes neurdnios artificiais tém
caracteristicas ndo lineares, realizam funcbes simples como coletar informacdo através de
suas entradas, agrega-las de acordo com sua funcdo operacional e consequentemente produzir

uma resposta, tendo como base sua fungéo de ativagéo.
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Figura 5: Estrutura do neurénio artificial (Kundu et al., 2015 adaptada)

Ao observar a Figura 5 percebe-se que o neurdnio artificial é constituido de sete

elementos bésicos:

a. Sinais de entrada (x1, x2,..., xn): S&o valores advindos do meio externo, referentes as
variaveis estudadas nos processos. Os sinais de entrada séo usualmente normalizados

para melhorar a eficiéncia computacional dos algoritmos de aprendizagem;
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b. Pesos sinépticos (w1, w2, ..., wn): S0 os valores que servirdo para ponderar cada uma
das varidveis de entrada da rede, permitindo quantificar suas relevancias em relacdo a
funcionalidade do respectivo neurdnio;

c. Combinador linear (3)): Sua funcdo ¢ agregar todos os sinais de entrada que foram
ponderados pelos respectivos pesos sinapticos a fim de produzir um valor de potencial
de ativacéo;

d. Limiar de ativagdo (0): E uma variavel que especifica qual sera o patamar apropriado
para o resultado produzido pelo combinador linear, que possa gerar um valor de
disparo em dire¢do a saida do neurdnio;

e. Potencial de ativacdo (u): E o resultado produzido pela diferenca do valor produzido
entre o combinador linear e o limiar de ativagdo. Se tal valor ¢ positivo, ou seja, se u >
0 entdo o neurdonio produz um potencial excitatdrio; caso contrario, o potencial sera
inibitério;

f. Funcdo de ativacdo (f): Seu objetivo é limitar a saida do neurdnio dentro de um
intervalo de valores razoaveis a serem assumidos pela sua propria imagem funcional;

g. Sinal de saida (y): Consiste do valor final produzido pelo neurénio em relacdo a um
determinado conjunto de sinais de entrada, podendo ser também utilizado por outros
neuronios que estdo sequencialmente interligados.

De uma forma sintética é possivel expressar, através da Equacdo 3, uma funcdo que

modela a resposta y do neurénio artificial.

y=f Eq. (3)

Sendo que,

n
u=Zwi.xi—0 Eq (4)
i=1

Algumas caracteristicas sdo importantes na criacdo de uma rede neural artificial. Por
exemplo, a robustez e tolerancia a falhas, onde eliminacdo de alguns neurdnios ndo afeta
substancialmente o seu desempenho global. A RNA também ¢é flexivel ao ponto de se ajustar
a novos ambientes por meio de um processo de aprendizagem, sendo capazes de aprender

novas agdes com base na informacdo contida nos dados de treinamento. Além disso, mesmo
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que a informacdo esteja incompleta ou afetada de alguma forma, a rede consegue obter um
raciocinio correto. Por fim, os neurbnios podem ser ativos ao mesmo tempo simulando o
paralelismo de processamento (HAYKIN 2001; SILVA et al., 2010).

2.4.1.2 Funcdes de Ativacao

Levando em consideracdo o dominio de definicdo para as funcdes de ativacdo, SILVA
(2010) divide essas funcdes em dois grupos: funcGes parcialmente diferenciaveis e fungdes
totalmente diferenciaveis.

As funcdes parcialmente diferencidveis sdo aquelas em que a derivada de primeira
ordem ndo existe em algum ponto do seu dominio. Por exemplo, a funcdo degrau descrita

pela Equacdo 5, funcdo sinal (Equacéo 6), funcdo rampa simétrica (Equacdo 7).

1,seu=0
fu) = {O,seu <0 Eq. (5)

1,seu=0
flw) = {—1,59 u<o Eq. (6)

aseu>0
fw)={u,se—a<u<a Eq. (7)
aseu<o

As funcdes totalmente diferencidveis sdo aquela em que o operador diferencial existe
em qualquer valor do dominio da funcdo, a exemplo temos a fungéo logistica (Equacgéo 8),
onde y ou f(u) expressa valores entre zero e um. A tangente hiperbdlica (Equacdo 9) € a
funcdo onde seus resultados sdo valores reais entre -1 e 1. Ainda podemos citar a funcéo
gaussiana (Equacdo 10) e a funcdo linear, em que uma nos fornece resultados que estejam
dispostas a uma mesma distancia da média dos valores de entrada u, e a outra retorna 0s
valores de f(u) = u, respectivamente.

1
f = T3 oFn Eq. (8)
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1—e Bu

fu) = T+ e P Eq. (9)
—-(u—c)?
fw)=e 25° Eq.(10)

2.4.1.3 Principais Arquiteturas de Redes

A arquitetura de uma rede neural artificial define a forma como os seus diversos
neurdnios estdo arranjados, ou dispostos, uns em relacdo aos outros. A maneira pela qual os
neurbnios de uma rede neural estdo estruturados esta intimamente ligada com o algoritmo de
aprendizagem usado para treinar a rede. Existem duas categorias principais de arquiteturas de
redes: as redes aciclicas ou redes de alimentacdo direta (feedforward) e as redes ciclicas ou
redes recorrentes (HAYKIN 2001; HRUSSEL e NORVIG 2004; SILVA et al., 2010).

A principal diferenca entre essas estruturas de redes € que uma rede feedforward
representa uma funcéo de sua entrada atual, assim, ela ndo possui nenhum estado interno além
dos pesos propriamente dito. Ja a estrutura ciclica, utiliza sua saida para alimentar suas
préprias entradas (realimentacdo), mostrando com isso que as redes ciclicas, diferem das
feedforward por apresentarem memoria de curto prazo. Além disso, redes estruturadas por
feedforward possuem uma ou mais camadas ocultas (HAYKIN 2001; HRUSSEL e NORVIG
2004).

Redes neurais artificiais estruturadas por arquitetura feedforward com camada Unica
indica que os neurdnios estdo organizados na forma de camada, dividida em camada de
entrada que se projeta na camada de saida e fluxo unidirecional (da camada de entrada para de
saida). Desta forma, percebe-se que a gquantidade de neurdnios da camada de saida sempre
coincide com a quantidade de neurdnios na camada de entrada. No tocante a arquitetura
feedforward com multiplas camadas, faz presente a utilizacdo de neurdnios ocultos, ou
unidades (camadas) ocultas, onde a funcdo deste é intervir entre a camada de entrada e a saida
da rede.

A vantagem de adicionar camadas ocultas € possibilitar que a rede seja capaz de realizar
tratamentos estatisticos. Desta forma a RNA é capaz de adquirir uma perspectiva global
devido a um conjunto extra de conexdes sinapticas e da dimenséo extra de interacdes entre 0s
neurénios (CHURCHLAND e SEJNOWSKI, 1992; HAYKIN, 2001).
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2.4.1.4 O Perceptron

HAYKIN (2001) define perceptron como a forma mais simples de uma rede neural
usada para classificacdo de padrbes, basicamente ele consiste de um Gnico neurénio com
pesos sinapticos ajustaveis e bias, construido de um neurénio nao-linear.

De acordo com PIMENTEL (2005) considera-se um neurdnio arbitrario da camada de
saida de um perceptron com vetores de entrada X' e de pesos w', com ativacdo igual ao
produto interno de w e X, ) w;x;, isto é, o angulo g entre w e x. Fundamentado na arquitetura
feedforward de camada Unica, tem como fun¢des de ativacdo mais comum a funcao degrau ou
a funcdo sinal.

Através de uma visdo matematica, podemos analisar a resposta do perceptron

considerando como ativacdo a funcdo sinal (Equacéo 3). Desta forma verifica-se:

l,seZWi.xi—HZO
y= Eq. (11
—1,seZwi.xi—0,0 a. (11)

Quando ha necessidade de mais de uma camada na arquitetura da rede, partimos para o
conceito do perceptron de multiplas camadas (MLP — do inglés: Multilayer Perceptron) onde
sua estrutura estd representada na Figura 6. Esse tipo de RNA consiste de um conjunto de
unidades sensoriais que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma

camada de saida, as quais representam uma generalizacao do perceptron de camada Unica.

Pesos

X1

X2

: Camadas de
Xn Saida

Camadas de
Entradas

Figura 6: llustracéo da rede Perceptron multicamadas
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O processo de treinamento do MLP baseia-se no algoritmo de correcdo de erro
(HAYKIN, 2001). Além disso, o processo de treinamento € feito de forma supervisionada
com um algoritmo backpropagation denominado de propagacdo reversa. E nessa etapa que

todos os ajustes dos pesos sindpticos e limiares de todos os neur6nios da rede sdo executados

Algoritmo de treinamento

Para obter uma boa resposta através da MLP, é necessario um bom treinamento, que
consiste na busca de valores adequados para 0s pesos sindpticos w. Durante o treinamento
com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma sequéncia de dois passos. O primeiro
passo consiste em que um padrdo é apresentado a camada de entrada da rede fazendo com que
atividade resultante se propague através da rede, camada por camada, até que a resposta seja
produzida pela camada de saida.

No segundo passo, a saida obtida € comparada a saida desejada para esse padréo
particular, se esta ndo estiver correta, o erro é calculado. O erro é propagado a partir da
camada de saida até a camada de entrada, e 0s pesos das conexdes sinapticas das unidades das
camadas internas vao sendo modificados conforme o erro é retropropagado.

Desta forma espera-se que o erro acumulado seja minimizado ao ponto em que a
resposta da rede chegue o mais proximo possivel ao valor desejado. Para que isso ocorra
necessita-se, além dos dados de treinamento, da funcdo-objetivo, que pode ser o somatorio

dos quadrados dos erros (SQE) dado pela equacéo 12.

- Eq. (12)

P
1 2
SQE=5) > 0=
p=1k=1
Onde P é o numero total de treinamentos, P € a resposta dada pela rede e y é a resposta
desejada. Para a obtencdo de todos os valores possiveis que servira de ajuste aos valores de w,
faz-se uso do vetor gradiente que é a derivacdo da funcdo-objeto. Deste modo, o vetor
gradiente seria a composicdo de todas as derivadas parciais da funcdo SQE em relagdo a w, ou

seja, E);ST@, organizadas de forma arbitraria (VILLANUEVA, 2011).

LJj

Esses ajustes de pesos requer um algoritmo de otimizagdo nao linear irrestrita, onde o
mais basico emprega a primeira derivada (vetor gradiente da fungdo-objetivo) e corresponde

ao método do gradiente. Além disso, Métodos que empregam matriz hessiana ou
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aproximag0es da sua inversa podem ser utilizados com sucesso na otimizagdo da busca do
vetor gradiente dos pesos sinépticos (BATTITI, 1992; VILLANUEVA, 2011).

Dentro dos algoritmos de otimizacéo cita-se a inclusdo do termo de momentum (p) no
algoritmo backpropagation fazendo com que a equacdo de atualizacdo dos pesos sinapticos
que tem como objetivo reduzir a tendéncia de oscilagdo e, assim, agir no sentido de aumentar
a velocidade de convergéncia do treinamento. Além desse, verifica-se a eficiéncia do
algoritmo de Levenberg-Marquardt (HAGAN, 1994; VILLANUEVA, 2011), o qual ¢
baseado no método de Newton, onde o método encontra o ponto minimo de uma funcéo
quadratica em apenas um passo, mostrando ser um algoritmo notavelmente superior aquele
obtido via técnicas baseadas em gradiente simples.

O algoritmo Levenberg-Marquardt adotado para treinamento da rede e é um algoritmo
unico de alto desempenho que podem convergir de uma a duas ordens de grandeza mais
rapido do que os algoritmos backpropagation tradicionais (gradiente descendente, e gradiente
descendente com momento) (HAGAN e MENHAJ, 1994; SETOODEH et al., 2012).

2.4.1.5 Aplicacéo das RNA’s.

Os métodos baseados em redes neurais artificiais tém sido usados com sucesso em
varias areas do conhecimento para modelagem. Dentre estas se evidencia na literatura a area
de petréleo. Uma série de modelos RNA foi proposto por AMIRIAN et.al., (2014) para prever
0 desempenho de drenagem gravitacional assistida por vapor (SAGD — do inglés: Steam-
Assisted Gravity Drainage) em reservatorios heterogéneos. Ademais, um método de RNA
com base em dados de ensaio para identificar reservatorios de gas condensado foi usado por
GHAFFARIAN et al. (2014). Segundo TAHAR (2014), diversos tipos de reservatorios de gas
condensado foram identificados através da aplicacdo da abordagem RNA.

Para estudo de emulsdo, NANDI et.al. (2010) fizeram um comparativo entre RNA e
modelos de bloqueio de poro convencionais, para avaliar tratamento de aguas residuais
oleosas utilizando membrana cerdmica de baixo custo. Os resultados mostraram que a RNA
obteve boas resposta na predi¢do em todas as avaliagdes estatisticas, chegando a obter indices
de R2= 0,999. Dentro da mesma perspectiva, KUNDU et. al.,, (2015) estudaram a
pontencialidade da aplicacdo de um algoritmo genético (GA) juntamente com a RNAs back-
propagacao feed-forward (BPANN) e metodologia de superficie de resposta (RSM) com base
no design Box-Behnken (BBD) para predizer a estabilidade da formacdo de emulsdes do tipo

o/a, tendo como parametros de entrada a concentracdo de dleo, concentracdo de tensoativos,
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velocidade e tempo de agitacdo. Ambos os trabalhos obtiveram modelos com bom poder de
predicao.

Com relacéo a predicdo da estabilidade de emulsGes por RNA séo raros os trabalhos na
literatura. Um dos poucos relatos encontrados foram os trabalho de YETILMEZSOQY et.al.
(2011 e 2012) que estabeleceram um modelo com redes neurais acoplado com sistemas de
l6gica fuzzy, formando assim um sistema de interferéncia neuro-fuzzy (ANFIS) para estudo de
previsdo de estabilidade de emulsdes do tipo a/o. Seguindo a estrutura do preceptron baseada
no algoritmo backpropagation, estabelecendo as variaveis de entradas tais componentes como
densidade, viscosidade e percentagens de SARA (saturados, aromaticos, resinas e asfaltenos).
Desta forma obtiveram na saida da arquitetura uma avaliacdo da estabilidade de emulsdes
com modelos matematicos que desempenham um coeficiente de correlacdo Rz = 0.967,
indicando que apenas 3,3% do total de variacdes ndo foram explicados na predicdo do modelo
ANFIS. O sistema neuro-fuzzy utilizado nesse trabalho, é um tipo de sistema hibrido
incorporado constituido pela combinacdo de duas técnicas de modelagem conhecidas como
(RNA) e lbgica fuzzy (FL). Desta forma, diferentes arquiteturas de ANFIS vém sendo
pesquisadas em diversas areas de aplicacdo, especialmente no controle de Processos.

Comparando a proposta de YETILMEZSOY (2011,2012) com o estudo proposto
nesse trabalho, os autores citados fizeram uso da ferramenta de RNA para predizer a formacéo
de emulsdo a partir de caracteristicas intrinsecas do 6leo. J& Nesse estudo pretende-se
desenvolver um modelo de RNA que permita acessar a estabilidade da emulsdo com base na
previsao do percentual de separacdo da dgua do Oleo. Para este fim, leva-se em consideracao,
além das propriedades estudadas por YETILMEZSQY et al., (2011 e 2012), o efeito do
percentual de agua emulsionada (T.A.), distribuicdo média de tamanho de gota (DTG) e o

tempo, sabendo a quebra da emul&o sofre influéncia dessas variaveis.
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Capitulo 3

3. MATERIAL E METODOS EXPERIMENTAIS

Esta secdo relata sobre os materiais e métodos estudados e executados para sintetizar e
caracterizar as emulsbes em laboratério com a finalidade de gerar dados para
desenvolvimento do modelo matematico através de RNA. Além disso, estdo esquematizadas
as etapas necessarias para construcdo do modelo de RNA. As andlises de teor de agua,
distribuicdo média de tamanho de gotas e viscosidade foram realizadas no Nucleo de Estudos
e Sistemas Coloidais (NUESC), localizado no Instituto de Tecnologia e Pesquisa (ITP) da
Universidade Tiradentes (UNIT).

3.1 Material

Os petroleos brutos empregados neste estudo séo chamados convenientemente de Oleo |
e Oleo Il, e foram disponibilizados e caracterizados pela Petrobras. As principais
caracteristicas fisico-quimicas destes petr6leos estdo sumarizadas na Tabela 3. Os petr6leos
foram selecionados com base em suas caracteristicas visando contemplar diferentes classes de
petréleo como os leves (representados pelo Oleo 11, API 28,5) e médios (representados pelo
Oleo I, API 21).

Tabela 3: Caracterizacao dos Petroleos.

Caracteristicas Oleo | Oleo 11
Densidade API 21 28,4
Densidade relativa a 20/4°C (unidade) 0,9242 0,8808
Viscosidade cinematica a 20°C (mm2/s) 523,5 46,03
Saturados (SARA) (%m/m) 38,2 52,6
Aromaticos (SARA) (%om/m) 27,4 27,2
Resinas (SARA) (%m/m) 29,66 19,87
Asfaltenos (SARA) (%m/m) 4,74 0,33
BSW 0,40% 0,04%
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Para formacdo das emulsdes incorporou-se salmoura, produzida com &gua destilada e
cloreto de sodio (NaCl) em uma proporc¢édo de 50 g/l, aos diferentes 6leos. Esta concentracao
de sal é tipicamente encontrada em emulsdes reais de petroleo (MAIA FILHO et al. 2012).

Para as analises do teor de agua via titulacdo potenciométrica utilizou-se o reagente de
Karl Fischer Sigma Aldrich. J& na anélise de DTG utilizou-se um dleo mineral transparente
(EMCA 70®, 19,3 cP, 25 °C) para dilui¢do das amostras.

3.2 Planejamento Experimental

Visando otimizar o numero de experimentos necessarios para 0 treinamento dos
modelos aplicou-se um planejamento experimental fatorial rotacional completo 22 com pontos
axiais e quadruplicata no ponto central. Desta forma, pretende-se obter um maior range de
variacdo para as variaveis de interesse e, consequentemente, um modelo matematico com
maior capacidade de predicdo devido a ampla variacdo dos dados apresentados na etapa de
treinamento.

As variaveis ou caracteristicas das emulsbes que podem ser manipuladas em laboratorio
consistem basicamente no tipo de 6leo empregado para geracdo das emulsdes, no teor de agua
e distribuicdo de tamanho de gotas. As demais propriedades como densidade, viscosidade e
fracdo SARA, por exemplo, sdo dependentes das anteriores. Portanto, as variaveis avaliadas
no planejamento experimental foram o teor de agua e DTG das emulsdes produzidas a partir
de dois diferentes 0leos.

As emulsdes tipicamente encontradas nas inddstrias de petroleo apresentam diametros
de gota entre 1um e 100 um e teores de dgua em torno de 10% (LESS, 2013). Portanto, a
confecgdo do planejamento experimental foi conduzida de forma a atender esta faixa das
variaveis. As Tabelas 4 e 5 apresentam os valores decodificados e codificados das variaveis,
respectivamente. Cabe ressaltar que esse planejamento foi aplicado para os dois diferentes

petréleos.

Tabela 4: Variaveis descodificadas do planejamento experimental.

Niveis
-1,41 -1 0 1 1,41
Teor de agua (X1) 3,85% 10% 25%  40%  46,15%
DTG-DI[0,5] (X2) 1,93um 5um 12pum 20 pum 23,08 um

Variaveis
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Tabela 5: Planejamento Experimental- variaveis codificadas.

Planejamento

Experimento X1 X2
1 -1 -1
2 1 -1
3 1 1
4 -1 1
5 0 0
6 0 0
7 0 0
8 0 0
9 1,41 0

10 0 1,41
11 -1,41 0
12 0 -1,41

Tendo em vista a dificuldade de obter experimentalmente os valores de DTG
exatamente como propostos no planejamento experimental faz-se necessario definir limites
aceitaveis para esses valores. Esses limites estdo compreendidos numa margem de 10% do
valor proposto no planejamento, para mais ou para menos. As emulsbes que ndo se
enquadram nesta faixa de tolerancia ndo séo empregadas na etapa de treinamento do modelo,
porém podem ser empregadas na fase de testes dos modelos caso estejam dentro da faixa

experimental investigada.

3.3 Sinteses das emulsdes de Petréleo

Diferentes emuls6es foram preparadas a partir dos 6leos escolhidos, com o objetivo de
implementar o planejamento experimental, variando DTG e teor de agua. Para todos 0s casos
adotou-se o seguinte procedimento de sintese: Em um frasco plastico de 500 mL pesou-se
aproximadamente 150g de Oleo bruto utilizando uma balanca analitica (modelo AS 500c com
precisdo de duas casas decimais). Em seguida acrescentou-se 150 g de salmoura (cuja
concentracdo foi mantida fixa em 50 g NaCl L™ para todos os experimentos). Desta forma,
obteve-se aproximadamente 300 g de um sistema pré-emulsionado com teor de agua
aproximado de 50% (Fortuny et al., 2007; Araujo et al., 2008; BORGES et al., 2015).

Apbs a pesagem do Oleo e da salmoura, iniciou-se o processo de agitagdo manual por
aproximadamente 6 minutos para a incorporacdo completa do 6leo com a &gua. Em seguida

transferiu-se a emulsdo para um béquer para ser submetida ao processo de cisalhamento das
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gotas. Nesta etapa, a depender da necessidade, as amostras podem ser submetidas a diferentes
processos de cisalhamento. Para obtencdo de DTG elevados empregou-se um agitador
mecénico Preeitech modelo R50, selecionando uma velocidade em torno de 1200 RPM. Para
obtencdo de gotas menores foi utilizado um homogeneizador Ultra-Turrax T-25 Basic — IKA.
Este equipamento é capaz de produzir gotas com pequenos tamanhos devido a sua alta
poténcia, fornecendo rota¢des na faixa de 6500 até 24000 RPM. O tempo de cisalhamento da
amostra em cada equipamento foi definido a dependente da DTG desejada, sendo que guanto
maior o tempo de cisalhamento, menores serdo as gotas formadas.

A variacdo das faixas de concentracdo da &gua presente na emulsdo, para atender os
valores estabelecidos no planejamento de experimentos, ocorreu a partir da diluicdo da
emulsdo inicial com aproximadamente 50% de adgua (maior concentracdo), com acréscimo do
préprio 6leo bruto, diminuido o teor de agua percentualmente para as concentracdes
desejadas. Para a verificagdo do teor de dgua foram feitas analises em triplicatas com intuito

de calcular o erro experimental e o desvio padrdo existente nas medidas.

3.4 Caracterizacdes das emulsdes

3.4.1. Analise do Teor de Agua

Para a obtencdo do teor de dgua na emulsdo, foi utilizado um titulador potenciométrico
com reagente Karl Fischer, empregando o titulador Titrino plus 870 Metrohn, seguindo os
procedimentos estabelecidos pela norma ASTM D4377. O teor de agua foi determinado a
partir do volume do reagente de Karl Fischer gasto na titulacdo de uma quantidade de amostra
conhecida.

Esta técnica é baseada na reagdo da titulacdo e consiste na oxidacdo de enxofre por iodo
na presenca de agua. E utilizada uma mistura de iodo e dioxido de enxofre para promover o
deslocamento da reacdo. O solvente de titulacdo utilizado foi uma mistura de metanol seco

(pureza 99,8%) e cloroférmio (pureza 99%) na propor¢do molar 3:1.

3.4.2 Anélise da distribuicao de tamanho de gota (DTG)

Para os estudos de DTG foi empregada a técnica de difracdo a laser, através do
equipamento Mastersizer 2000 (Malvern), que possui um range de medidas de tamanho de
particulas entre 0,01 a 2000 um. Técnica esta que é consolidada no meio académico e na

indastria pela norma ISSO -13320. Em tal técnica se faz necessario o uso de um dleo

33



dispersante para analisar sistemas escuros, como exemplo o 6leo mineral EMCA, que sera
usado neste trabalho.

O procedimento experimental ocorre primeiramente fazendo uma medida de referéncia
do 6leo mineral com petrdleo bruto. Essa mistura compreende na diluicdo de 10 gotas de 6leo
bruto em 1 litro de 6leo mineral EMCA em um Becker constituindo um Background para
desconsiderar a coloracdo escura da amostra possibilitando a identificacdo das goticulas de
agua. Apos a medida de referéncia ser efetuada, sdo diluidas cinco gotas de emulsdo em 200
ml em outro Becker com capacidade de 1 litro, e submetido gradativamente ao equipamento.
Essa diluicdo faz-se necessario por causa da limitacdo do aparelho em anélises de sistemas
escuros.

Os resultados fornecidos por essa técnica apos a analise de uma emulsao estdo divididas
no didmetro da goticula que corta a distribuicdo em 10% do volume total (D[0,1]); o didametro
da mediana (D[0,5]); o didmetro que corta a distribuicdo em 90% do volume total (D[0,9]);
didmetro volumétrico correspondente ao diametro da esfera que possui 0 mesmo volume
médio das particulas constituintes do sistema (D[4,3]) e por fim, o didmetro médio superficial
ou didmetro Sauter que corresponde ao diametro da esfera que possui area superficial média
das particulas(D[3,2]) (BORGES, 2011). Assume-se para esse trabalho que o diametro a ser
analisados foi o D[0,5], desta forma as anélises foram realizadas em duplicata, sabendo que o
resultado mostrado em cada teste significa uma média de quatro testes feitos sucessivamente

pelo proprio aparelho.

3.4.3 Analise da viscosidade das emulsdes

Para cada amostra sintetizada dentro do planejamento de experimentos, foi determinada
a sua viscosidade. Este dado foi utilizado em um primeiro momento como parametro de
entrada na composicdo da RNA e em seguida esta variavel foi definida como um pardmetro
de resposta do modelo. O teste de viscosidade foi realizado através de uma caracterizacdo
reoldgica utilizando um reémetro de tensdo controlada fabricado pela Anton Paar (modelo
Physica MCR 301). Este aparelho possui um controlador de temperatura do tipo Peltier, com
faixa de trabalho de -30 °C a 200 °C e incerteza de 0,1 °C, e seu principio de medicéo baseia-
se em testes rotacionais de varredura da taxa de cisalhamento (entre 0,1 e 1000 s-' com
variagdo logaritmica) (SOUZA, 2010). Os resultados apresentados nesse trabalho s&o a média

de testes realizados em triplicado do experimento e duplicata da amostra.
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3.5. Teste de separagéo por centrifuga

Apos preparadas e caracterizadas, as emulsdes foram submetidas a teste que quebra por
centrifugacdo, teste esse realizados no minimo em duplicatas com tubos graduados com
capacidade de 100 ml. Os tubos s@o submetidos a uma rotagdo de 1200 rpm e avaliada sua
separacdo inicial a 10 minutos e em seguida gradativamente a cada cinco minutos até
completar 30 minutos para o 6leo I. Em seguida foram feitos os mesmos testes para o 6leo Il
estendendo o tempo de analise para 80 minutos a fim de obter uma maior quantidade de dados
para confeccdo do modelo neural. Dessa forma é possivel ter acesso a estabilidade de cada
emulsdo produzida, sendo que quanto menor a separacdo das fases, maior € a estabilidade da
emulséo.

A eficiéncia de separacdo estudada nesse processo foi realizada, em percentuais de
volume de separacdo de agua em funcdo da concentracdo de agua existente na amostra

submetida ao teste de acordo com a Equacéo 13.

% separagao = (A,,lsu)—*l()() Eq (13)
(Ainic)
Onde, A,;s;, € a quantidade de agua separada durante o processo de quebra em funcdo do
tempo de analise e 4;,;. € a concentracdo inicial de dgua presente na emulséo.
Os resultados podem ser apresentados em graficos de percentual de separacdo em
funcdo do tempo para cada tipo de emulsdo delimitada no planejamento experimental. Estes

valores foram utilizados como parametro de resposta para RNA.

3.6. Construcdo do modelo matematico.

As etapas para o0 desenvolvimento de um modelo de rede neural compreendem
primeiramente em uma analise completa do processo para uma construgdo de um banco de
dados. Em seguida ¢ feita selecdo e configuracdo de uma estrutura de rede neural que melhor
adeque as necessidades. Por fim, a etapa de treinamento ou aprendizado da rede. Alem disso,
a Ultima etapa de implementagdo da rede neural, compreende nos testes realizados na rede
para avaliar a eficiéncia de predicdo do modelo gerado pela rede, bem como, a avaliacdo de
pardmetros de desempenho, que pode ser feita através de ferramentas estatisticas como desvio

padrdo (SD - do inglés: Standard Deviation), o percentual de erro médio quadrado (MSE — do
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inglés: Mean Squared Error) e a raiz do erro médio quadrado (RMSE — do inglés: Root Mean
Squared Error) que considera a quantidade de amostras.

Para a construcdo do modelo matematico via redes neurais, foram definidas as variaveis
mais importantes para o sistema, como definidos anteriormente no planejamento
experimental. Assim, sera usado tipo de Oleo, Teor de Agua, e DTG, como principais
variaveis entrada, para avaliar o percentual de separacdo da &gua do 6leo via centrifugacao na
variavel de saida. Desta forma foi possivel aferir o nivel de estabilidade de um sistema
emulsionado de agua e 0leo.

Todos os experimentos realizados durante a execucdo do planejamento experimental
foram utilizados para construgdo do banco de dados empregados na fase de treinamento,
validacao e teste da rede neural. O tratamento estatistico foi realizado tanto na construcdo do
banco de dados, como também na confiabilidade do modelo, gerado a partir desses valores,
em fazer predigdo para estabilidade de emulsdes. Foram selecionados 70% dos dados para
etapa de treinamento, 15% para validagdo da rede e 15% restante utilizados para teste do
modelo desenvolvido, esses dados foram misturados e escolhidos aleatoriamente.

A fim de permitir uma melhor distribuicdo de dados entre dois conjuntos, onde um
servira para construcdo e treinamento e ou outro para teste e validacdo, fez-se necessario
normalizar os vetores de dados de entrada a partir da utilizacdo da Equacdo 14. Essa
normalizacdo limita o fluxo de dados para uma gama de [-1,1] em funcdo dos maximos e

minimos dos experimentos (NANDI et.al. 2010).

— . * (X:i — X s
ynorm — (ymax ymm) ( l mln) + ymln Eq, (14)

Xmax — Xmin

onde, Ymax = 1; Vmin = -1, Xmax= € 0 valor maximo que a variavel assume, x,,;, =€ 0

valor minimo que a varidvel assume, x; € o valor que se pretende normalizar.

3.6.1 Confeccdo da RNA

ApoOs o processamento e distribuicdo dos dados o préximo passo foi definir os
parametros de configuracdo da rede tais como: numeros de camadas, numeros de neur6nios,
algoritmo de treinamento e fungdes de ativacdo (KHEIRKHAH et al., 2013; OLIVEIRA,
2014). A confeccdo da rede aplicada foi do tipo preceptron multi-layer, com arquitetura
feedforward com as diferentes funcdes de ativacdo (linear, sigmodal e tangente hiperbolica).
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Compreende-se que com apenas uma camada intermediéria na rede neural j& é possivel
calcular uma funcao arbitraria e linear, e com duas camadas a RNA consegue aproximar
qualquer funcdo a partir de qualquer dado fornecido. Estudos empiricos mostram que a
camada oculta deve ter por volta de (2i+1) neurdnios, onde i € 0 numero de varidveis de
entrada (CYBENKO, 1989; HECHT-NIELSEN, 1989). Havendo uma segunda camada
intermediaria na RNA, esta deve ter o dobro de neurdnios da camada de saida; no caso de
apenas uma camada oculta, devera ter s(i+1) neurbnios, onde s € o nimero de neurénios de
saida e i, 0 nimero de neurdnios na entrada (LIPPMANN,1987).

Todo procedimento de implementacdo, treinamento e teste foram realizados via
software MATLAB®, pois ele nos fornece um ambiente de programacdo interativo para
computacéo técnica e cientifica, adequado a realizacdo de diversos calculos e implementacédo
de métodos numéricos (CHAPRA, 2013). Além disso, o0 MATLAB® possibilita a criagdo de
um banco de fungbes chamada de toolboxes, tornando assim uma ferramenta apta para
resolver problemas particulares (DEMUTH et al., 2010; AGUIAR, 2010). O toolbox da RNA
disposta no MATLAB® é bastante flexivel, pois ele possibilita a aplicacio de varias
arquiteturas de redes além de possibilitar a adaptacdo de redes ja definidas.

Tendo em vista alguns problemas encontrados na confecgdo da RNA, destaca-se que a
capacidade de responder adequadamente a um novo conjunto de dados, também denominada
de capacidade de generalizacdo, pode comecar a piorar, também conhecido por problemas
sobre-ajustes (overfitting).

Para evitar que o modelo perca sua capacidade de generalizacdo para exemplos
posteriores utiliza-se de uma ferramenta padrdo na estatistica conhecida como validacdo
cruzada (cross-validation). O conjunto de treinamento € separado em dois subconjuntos: de
estimacdo (seleciona o modelo) e de validacdo (valida o modelo). Esta etapa de validacdo
cruzada auxilia a sele¢cdo do modelo que possua uma estrutura neural com a configuragéo de
parametros mais indicada, bem como o numero de épocas mais adequado de forma a
interromper a fase de treinamento.

Inicialmente foi testado o algoritmo de aprendizagem baseado no método de ajuste de
pesos, no intuito de minimizar a funcdo objetivo, como o algoritmo de Levenberg-Marquardt.
Para resumir de maneira mais objetiva o processo de construcdo da RNA apresenta-se o

fluxograma de acordo com a Figura 7
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Figura 7: Fluxograma da construcdo de RNA

3.6.2 Tratamento Estatistico para validacdo do modelo.

Para avaliar o indice de desempenho do modelo a rede neural foi submetida a teste
estatisticos como o percentual de erro, o desvio padrdo (SD) e o erro quadratico médio (MSE)
que referencia a soma das diferencas entre o valor estimado e o valor real dos dados,
ponderados pelo nimero de termos. Esses testes foram formalizados em equacOes

matematicas relatadas como Equacdo 15 e Equagédo 16 respectivamente.

n

1

SD = n—1zl'xi‘”'2 Eq. (15)
1=

_ Zn(yical - yiexp)z
n

MSE
Eq.(16)

Onde, y;.p € 0 percentual de separagéo obtido experimentalmente, y;.,; = € 0 percentual de

separagdo obtido pelo modelo e u estd expresso de acordo com a Equacédo 17.
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n

Z % Eq. (17)

i=1

u=

3| e

Onde x; é o vetor da variavel de entrada composto por n escalares e n é o nimero de
amostras experimentais.

Além desses testes, também foi avaliado a capacidade de predi¢cdo da RNA para valores
fora dos dados de treinamento. O desempenho foi analisado através da menor Raiz quadrada
do erro Médio quadrado (RMSE) mostrado na Equacdo 18, com o intuito de avaliar a
extensdo de quanto os dados varia da curva de ajuste dos dados experimental.
Adicionalmente, verificou-se o maior coeficiente de correlacdo (R?) de acordo com a Equagéo
19.

RMSE = VMSE Eq.(18)

_ 211'1(yiexp - 3_7)2

R? =
S Wicwr — ¥)? Eq.(19)

Onde: y é o valor médio das amostras
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Capitulo 4
4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse capitulo sdo apresentados os resultados e discussGes sobre as analises de
estabilidade das emulsdes, bem como a aplicagdo do modelo de redes neurais artificiais no
processo de quebra e separacdo a dgua emulsionada em 6leo. Para este fim, essa secdo esta
estruturada em: sintese de emulsdes de petroleo para avaliacdo da metodologia proposta,
andlises da estabilidade das emulsbes em funcdo das varidveis determinantes para esse
processo, construcdo do modelo, testes de desempenho dos modelos obtidos, aplicagcdo do

modelo para predicao de estabilidade e separacdo da agua do 6leo.

4.1 Sintese de emulsdes de petroleo

Testes preliminares foram feitos em laboratorio em cada 6leo com intuito de analisar se
a metodologia proposta é eficiente para obter os valores de teor de &gua e distribuicdo de
tamanho de gotas definidos no planejamento experimental, de acordo com os valores descritos
na Tabela 4.

Todas as emulsBes utilizadas neste trabalho foram sintetizadas com teor de &gua inicial
de aproximadamente 50% (m m™). Cabe ressaltar que todos os valores de teor de agua
reportados neste trabalho sdo a média de no minimo duas medidas independentes e séo
apresentados em base massica. Com teor de agua inicial fixo (50%) no inicio da sintese das
emulsBes, torna-se possivel controlar com mais precisdo o didmetro das gotas formadas
durante o processo de cisalhamento, pois para um mesmo teor de &gua basta aumentar o
tempo de cisalhamento para obtencgdo de gotas menores.

A Figura 8 apresenta trés curvas tipicas de distribui¢do de tamanho de gota obtidas com
0 equipamento de difracdo a laser (Malvern). As curvas foram obtidas de uma mesma
emuls@o com teor de agua em torno de 50% submetida a diferentes tempos e intensidades de
cisalhamento. Os parametros que serdo empregados neste trabalho para descrever a
distribuicdo de tamanho de gota (DTG) das emulsdes serdo o D[4,3] e D[0,5] que representam

o didmetro médio volumetrico e o didmetro da mediana das gotas, respectivamente.
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Figura 8: Grafico comparativo entre os e niveis de DTG.

A curva 1 foi obtida cisalhando a emulsdo com agitador mecénico na velocidade de
1200 rpm por um tempo de 1 minuto. Essa amostra apresentou DTG (D[0,5]) de 23,2 um, ao
cisalhar novamente a mesma emulsdo por um tempo de 1 minuto e 30 segundos na mesma
velocidade, foi possivel obter a curva 2 com D[0,5] de 11,3 pum. Por fim, utilizou-se o
homogeneizador ultra turrax para obter gotas ainda menores submetendo a emulsédo ao
cisalhamento de 1 minuto com velocidade de 6000 rpm, desta forma obteve-se a curva 3 com
D[0,5] de 2,8 um.

A mesma metodologia foi empregada para o segundo tipo de 6leo selecionado para esse
trabalho, onde foi possivel obter resultados semelhantes, porém alterou-se a velocidade e o
tempo de cisalhamento por se tratar de um 6leo mais leve. O processo de cisalhamento para
esse Oleo foi estabelecido em 40 segundos a uma velocidade de 600 rpm para obter curva
semelhante a curva 1, 1 minuto no homogeneizador ultra turrax com velocidade de 6000 rpm
obtendo curva semelhante a curva 2 e 1 minuto e 30 segundos a 6000 rpm para obter curva
semelhante a curva 3.

Uma vez que a DTG da emulsdo tenha sido ajustada para atender os valores
estabelecidos no planejamento experimental, a emulsdo foi diluida com o préprio 6leo para
alcancar o teor de agua desejado. Existem relatos na literatura que indicam que este
procedimento de diluicdo nédo altera a DTG da emulsdo (ARAUJO et al., 2008, BORGES et
al., 2015). Com isso, todas as condicdes de teor de agua e DTG estabelecidas no planejamento

experimental podem ser alcangadas experimentalmente.
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4.2 Analise da estabilidade das emulsoes

Uma vez ajustadas as caracteristicas das emulsGes em relacdo ao teor de &gua e
distribuicdo de tamanho de gota, as amostras foram submetidas a andlise de viscosidade. Apds

essa caracterizacdo as amostras eram submetidas aos testes de separacdo em centrifuga, onde

levantou-se para cada amostra uma cinética de separacéo da dgua contida no éleo.

A Tabela 6 e 7 apresentam os resultados de teor de &gua, distribuicdo de tamanho de
gota, viscosidade e percentuais de separacao (apds 30 min de centrifugacdo a 1200 RPM) com

seus respectivos erros experimentais. Os dados apresentados foram obtidos para as condicGes

estabelecidas no planejamento experimental para o dleo | e Il respectivamente.

Tabela 6: Valores experimentais referentes ao TA, DTG (D[0,5]), viscosidade e percentual de

separacao final em 30 minutos para o 6leo I.

Oleo 1
Exp. TA D[0,5] Viscosidade  Separacgdo
(Yoviv) (um) (Pa. s) (%)

1 10,41 £0,27 6,08+0,03 0,57 +0,14 10,57 +0,56
2 40,27 £0,30 4,45+0,15 2,2+0,23 0,5 +0,087
3 39,78 0,1 19,15+0,3 1,980+0,30 1,7 +0,08
4 9,87 +0,16 19,52+0,11 0,75+0,03 15,7+1,14
5 24,11+0,15 11,33+0,3 0,84+0,04 6,22 0,73
6 24,01 £0,23 13,28 0,25 0,84 10,04 9,37 +0,73
7 24,84 +0,2 10,68 +0,27 0,55+0,14  7,45+0,28
8 24,84 0,2 10,68 +0,27 0,55+0,14 7,05 +0,28
9 4485 0,7 12,98+0,8 2,94+0,72 1,78 +0,00
10 24 +0,35 22,02+0,36 0,97 +0,05 14,17 +0,7
11 413+0,1 11,07+0,2 0,5%0,01 31,48 £1,1
12 24,93 +0,15 2,52+0,005 1,02+0,04 0,24 +0,15
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Tabela 7: Valores experimentais referentes ao TA, DTG (D[0,5]), viscosidade e percentual de

separacao final em 30 minutos para o éleo 1.

Oleo 2
Exp. T.A D[0,5] Viscosidade Separagdo
(%v/Iv) (um) (Pa. s) (%)
1 9,61+0,30 5,44+0,01 0,030,003 58,26 £1,47
2 40,22 +0,60 4,72 +0,20 0,11 +0,006 1,24 +0,70
3 38,09+1,00 200,10 0,06 +0,006 34,79 +2,78
4 9,44 +0,45 19,89 +0,01 0,03 £0,005 86,33 £2,24
5 25,14 £0,30 12,24 +0,06 0,05 +0,004 32,13+14
6 25,68 £0,85 11,44 +0,10 0,05 +0,004 35,05 +0,01
7 23,86 +0,70 12,03 +0,05 0,04 £0,003 24,09 +1,48
8 26,3+0,40 12,27 +0,08 0,04 £0,003 37,26 +0,01
9 46,18 +0,57 11,4+0,05 0,120,007 6,60 £1,40
10 23,48 £1,25 23,2+1,05 0,04 +0,004 93,68 +£0,01
11 4,28+0,30 12,03+0,1 0,03+0,01 59,58 +2,5
12 24,7120 2,72+0,01 0,030,002 0,61 +0,01

Os dados de teor de agua e DTG expostos na Tabela 6 e 7 apresentam pequenas
variaces dos valores estabelecidos no planejamento experimental, devido a impossibilidade
de controlar precisamente essas varidveis durante a sintese das emulsfes. Contudo o desvio
padrdo obtido por meio do valor de percentual final de separagdo das amostras do ponto
central (experimentos 5, 6, 7 e 8) atingiram valores de + 1,3 para o 6leo | e +5,3 para o 6leo
I1. Essa diferenca ocorre devido ao nivel de estabilidade, pois, como o éleo | teve a tendéncia
de formar emulsdes mais estaveis em comparacdo ao Oleo 1, os percentuais de separa¢do no
final do processo sofreram uma variagdo menor.

Os niveis diferenciados de estabilidade encontrado nos dois diferentes tipos de oOleo
podem ser explicados, dentre outros fatores, pela diferenca de viscosidade tanto do petréleo
original quanto das emulsBes geradas com estes 6leos. Nota-se que para todas as condi¢Bes
apresentadas na Tabela 6, a viscosidade das emulsdes formadas pelo 6leo | foi maior do que
as formadas pelo dleo Il (Tabela 7) e, consequentemente, a estabilidade das emulsdes
formadas pelo oOleo | foi maior. Outro fato que pode ter contribuido para esta maior
estabilidade das emulsGes do Oleo | é a maior quantidade de asfaltenos presente no 6leo
original (4,74%), para 0,33% do 6leo Il. Essa combinacdo de fatores contribui para que as

separacOes agua/dleo observadas no sistema formado pelo éleo | fossem muito menores do
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que as formadas pelo 6leo 11 (em média 60% menor). Esse tipo de comportamento também foi
observado em outros trabalhos da literatura, onde emulsdes formadas por dleos mais viscosos
apresentaram-se mais estaveis (HELL@ et al., 2015).

Para melhor acompanhamento da estabilidade de cada emulsdo, foram levantadas
curvas de cinéticas de separacdo para todas as emulsdes sintetizadas com os dois tipos de
6leo. A Figura 9 apresenta os perfis de eficiéncia de separacdo para emulsdes sintetizadas com

0 Oleo I, onde cada grafico apresenta emulsdes com teores de agua semelhantes e diferentes
DTGs.

O DTG=6,08um (Exp.1) a O DTG=13,28um (Exp.6) b
14 || % DTG=19,52um (Exp.4) | 14l % DTG=22,02um (Exp.10) %
+ DTG=2,52um (Exp.12)

4r O %
x [ °©

Percentual de separacdo (%)
(o]
Percentual de separagdo (%)

(VTaY
NT
(=}
I
=

10 15 20 25 30 .
Tempo de separagdo(min) Tempo de separacdo (min)

O DTG= 4,45um (Exp.2) c
14 ¥ DTG=19,15um (Exp.3)

Percentual de separagio (%)

[
T

A4

0@ ® ¥ 8 ¢
10 15 20 25 30
Tempo de separagdo (min)

Figura 9: Curva cinética de separacdo para emulsGes formadas com o 6leo | com teores de &gua de
aproximadamente: (a) 10%; (b) 25% e (c) 40%.

Observa-se na Figura 9 (“a”, “b” e “c”) que a DTG influencia diretamente na eficiéncia
de quebra ou separacdo das emulsdes, visto que em condicOes fixas de TA a viscosidade néo

sofre muita variacdo com a variacdo da DTG para esse caso em especifico. Entdo o principal
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fator que diferenciou essas curvas foi a DTG. Logo, é possivel perceber que para obter um
melhor desempenho de separacdo para o 6leo I, sdo necessarios diametros de gotas mais
elevados para mesmas concentracbes de agua, para facilitar a floculacdo, coalescéncia e
sedimentacdo das goticulas de agua.

Este fato pode ser explicado a partir das equacdes de Stokes, Hadamard e Rybczynski,
as quais indicam que a velocidade de sedimentacdo das gotas de uma emulsdo é fortemente
dependente do diametro ao quadrado das gotas. Desta forma, quanto maior for o didmetro
médio das gotas de uma emulsdo maior serd a velocidade de sedimentacdo das gotas e,
consequentemente maior serd a separacao das fases envolvidas. (SOUZA et al., 2015).

Comparando as curvas cinéticas apresentadas nas Figuras 9a e 9c, onde os valores de
DTG sdo semelhantes, e as concentracdes de dgua sdo distintas (10 e 40%, respectivamente).
Observou-se que mesmo com a DTG superior a 19 um a emulsdo contendo 40% de TA néo
obteve uma cinética de separacao eficiente comparado com a emulsdo contendo 10% de TA.
Esse comportamento deixa claro que quanto maior a concentracao inicial de agua, maior sera
0 tempo necessario para separacao total das emulsdes. Além disso, outro fator que influenciou
na ineficiéncia de separacdo foi a viscosidade que apresentou os valores mais elevados com o
aumento do TA. Os valores elevados de viscosidade afetam de forma inversa na velocidade de
sedimentacio das gotas. E devido a essa contribuicdo inversa que a viscosidade pode estar
influenciando na estabilidade das emulsdes (SOUZA et al., 2015).

Tendo em vista que o percentual de separacdo para o 6leo | teve pouca variacdo no
intervalo de tempo de 30 minutos, fez-se necessario que alguns experimentos ultrapassassem
esse tempo de anélise chegando a 80 minutos. O intuito desse procedimento foi de aumentar
0 banco de dados para constru¢do do modelo, ampliar o range de ajuste e, consequentemente,
melhorar seu poder de predicdo. Nesse sentido, todas as cinéticas de separagdo para o 6leo Il
foram executadas até o tempo de 80 min. A Figura 10 apresenta uma comparacdo das

cinéticas de separacdo para as emulsdes com teores de agua semelhantes e diferentes DTGs.
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Figura 10: Cinética de separagdo para emulsdes formadas com o 6leo Il com teores de &gua de
aproximadamente: (a)10%; (b) 25% e (c) 40%.

Na Figura 10 nota-se que as emulsdes mais estaveis, ou seja, aquelas de dificil
separacdo sdo aquelas com altas concentracdes de agua e baixos valores de DTG. Essa
combinacdo resulta na elevacdo da viscosidade do fluido, contribuindo assim para
estabilidade das emulsdes, da mesma forma que foi discutido nas emulsdes sintetizadas com o
oleo I.

A Figura 11 faz um comparativo sobre a eficiéncia de separagdo entre o 6leo | e o0 6leo
Il ambos em condicGes semelhantes de TA e DTG. Foi determinado para essa comparagdo um
ponto central em cada tipo de 6leo, sendo o 6leo | apresentando TA= 24,84 e DTG=10,67 e 0
6leo 1l apresentando TA = 25,68 e DTG=11,44. E possivel evidenciar que o processo de
quebra da emulséo constituida pelo 6leo 11, e consequentemente a separacéo entre as fases, foi
mais eficiente do que a emulséo feita com o 6leo I.
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Figura 11: Cinética de comparagéo entre o 6leo | com TA= 24,84 e DTG = 10,7 e 0 6leo Il com TA=
25,68 e DTG=11,44).

Através da Figura 11 é possivel observar a o quanto a viscosidade do 6leo pode afetar
na estabilidade da emulsdo, pois ao comparar a viscosidade dos dois 0leos estudados nesse
trabalho percebe-se que a viscosidade do 6leo | a 20°C é de 523,5 que é cerca de 11 vezes

superior a viscosidade do 6leo Il na mesma condicéo de temperatura.

4.3 Construcao dos modelos

Diferentes estruturas de RNA foram examinadas para atingir uma rede otimizada de
modo que o percentual de separacdo e a viscosidade da emulsdo fossem estimados com
precisdo aceitavel em funcdo dos pardmetros de entrada (°APIl, TA, DTG, e tempo de
separacdo). Antes da obtencdo do modelo final, foram confeccionados modelos de RNA para
cada tipo de 6leo, a fim de avaliar se os dados coletados em laborat6rio eram suficientes para
obter um modelo neural com bom poder de generalizacdo. Para esses modelos individuais
foram definidas as variaveis de entrada como TA, DTG, viscosidade e tempo, com intuido do
modelo predizer apenas o percentual de separacdo. Os modelos estudados a seguir séo

baseados no algoritmo backpropagation.
4.3.1 Diviséo do banco de dados

Para construcdo dos modelos matematicos utiliza-se um conjunto de dados com 85
amostras do 6leo | para construcdo do modelo | e 129 amostras do 6leo Il para construcéo do

modelo Il, totalizando 214 dados que comtemplam o banco de dados para o0 modelo Ill e IV.
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Para implementagdo dos modelos os dados foram divididos em 70% para treinamento, 15%
para validacdo do modelo no momento de treinamento e 15% para testes da rede neural. Para
que o processo de construcdo da rede neural iniciasse foi necessario a normalizacdo dos dados
entre [-1,1] referentes a todos os subconjuntos (treinamento, validacdo e teste) utilizando a
Equacéo 12 do capitulo anterior, sendo possivel desta forma eliminar a redundancia de dados
e a mistura de informacdes entre varidveis diferentes. Essa normalizagdo é feita no Matlab
pela funcdo mapminmax, onde sdo reservados em uma matriz os valores maximos e minimos
para cada variavel. A Tabela 8 apresenta os niveis maximos e minimos de cada variavel

utilizada nos modelo.

Tabela 8: Niveis maximos e minimos para cada variavel nos dois tipos de dleo.

Range dos modelos

Variaveis de entrada Oleo | Oleo Il

Méaximo Minimo Méaximo Minimo

TA (%m m™) 44,9 41 46,2 43
D[0,5] (pum) 22,0 2,5 23,2 2,7
Viscosidade (PaS?) 294 0,50 012 0,028
Tempo (min) 80,0 0 80,0 0

Variavel de saida

Separacéo (%) 31,5 0 95,8 0

4.3.2 Definicao da topologia

4.3.2.1. Definicdo do numero de neurdnios

Entre os varios pardmetros de configuragcdo da RNA, o mais importante é o nimero de
neurbnios e o numero de camadas ocultas. Nd&o h& um procedimento pré-definido para
configurar um numero adequado para cada caso, mas SILVA E OLIVEIRA (2004) sugerem
gue uma camada oculta é suficiente para problemas simples e duas ou trés podem ser
suficiente para casos complexos (COSTA et al., 2014). Desta forma, testou-se inicialmente as
funcbes de ativagdo (tangente hiperbdlica na camada oculta e linear na saida) e o algoritmo de
treinamento Levemberg-Marquardt, tendo em vista que esse algoritmo de treinamento é
vantajoso em relacdo a outros algoritmos de treinamento, gracas & sua convergéncia mais
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rapida devido ao emprego de segunda derivada suplementar para que a reducdo de erros seja
minimizada (TAGHAVIFAR et al., 2015).

Neste trabalho foi avaliado o efeito de diferentes numeros de neurénios (entre 3 a 15) na
camada oculta com o objetivo de obter os melhores ajustes para o modelo avaliando
pardmetros estatisticos (MSE e R?). Para definicdo da quantidade de neur6nio
ZENDEHBOUDI et al. (2014), avaliaram os nimeros de neurdnios numa faixa de 4 a 10, e
avaliando com base no R? e MSE a eficiéncia do modelo proposto por eles na predi¢do de
precipitacdo e deposicao de asfaltenos. Outros autores, como TALEBI et al. (2014), também
avaliaram com base no MSE e R? o melhor modelo MLP de predicéo da pressao de saturagéo

em reservatérios de petroleo.

4.3.2.2. Topologia para modelo do 6leo |

Para definicdo da topologia mais adequada da rede neural realizou-se testes com
diferentes nUmeros de neurdnios na camada intermediaria, para 0 modelo com base nos dados
obtidos com o 0leo tipo | utilizando-se como variaveis de entrada (T.A, DTG, viscosidade e
tempo) e varidvel de saida o percentual de separagdo. A Figura 12 apresenta a variacdo de
MSE encontrados durante os testes realizados para determinacdo do nimero de neurdnios e
para selecdo do algoritmo de treinamento que melhor se adequasse ao problema.

A selecdo de uma segunda camada escondida s € necessaria, caso o0 valor de MSE néo
atingisse resultados inferiores ao erro experimental, pois o MSE pode diminuir com o
aumento do nimero de neurdnios ou acréscimo de mais uma camada oculta. Porém faz-se
necessario observar que aumentando o nimero de neurdnio e/ou a quantidade de camadas
ocultas também aumenta o tempo de processamento da RNA. Além disso, 0 acréscimo de
camadas impacta no numero excessivo de parametros, levando o modelo a ter tendéncia ao
overfitting e perda de sua capacidade de generalizagdo (SUYKENS e VANDERWALLE,
1999; CRISTIANINI E SHAWE-TYLOR 2000; GHARAGHEIZI, 2007; ZENDEHBOUDI et
al., 2014; KAMARI et al., 2015)
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Figura 12: Variacdo do MSE sobre a influéncia do nimero de neurénio e diferentes fungdes de
treinamento

Como visto na Figura 12, o menor valor de MSE foi atingido com 8 neurdnios e
algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt, valor este que corresponde a 0,552 para 0s
dados desnormalizados referentes ao percentual de separacdo. Com isso, obtém-se uma
arquitetura do tipo 4-8-1 (4 neurdnios na camada de entrada, 8 na camada ocultas e 1 neurdnio
na saida).

Esses resultados indicam que a quantidade de neurbnio da camada oculta seguiu a
tendéncia da metodologia proposta por CYBENKO (1989) e HECHT-NIELSEN (1989), os
quais reportam que o numero de neurdnios na camada oculta deve ter por volta de (2i+1)
neurbnios, onde i é o numero de variaveis de entrada. Arquitetura similar a essa também foi
reportada por SARVE et al., (2015).

Os algoritmos de treinamento sdo basicamente metodos de ajustes de pesos que tem
como objetivo minimizar a funcdo objetivo (SSE). Desta forma, empregou-se o algoritmo de
treinamento Gradiente conjugado que melhora significativamente a caracteristica de
convergéncia envolvendo o uso do gradiente da funcdo objetivo, tendo em vista que qualquer
método de minimizacgdo que faz uso das diregdes conjugadas é quadraticamente convergente.
Os outros algoritmos de treinamento utilizados nesse estudo sdo baseados no método quasi-
Newton que utilizam uma aproximagédo da matriz inversa a partir do vetor gradiente. Com
isso, 0s métodos quasi-Newton tendem a promover ganhos em termos de tempo de
processamento e uso de memoria (VILLANUEVA, 2011).
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A incluséo do termo de momentum na atualizagdo dos pesos sindpticos tem por objetivo
reduzir a tendéncia de oscilacdo e, assim, agir no sentido de aumentar a velocidade de
convergéncia do treinamento. Ja a utilizacdo de taxa adaptativa € uma maneira de
implementar esse auto-ajuste quando a funcgdo-objetivo (SSE) aumenta acima de certa
porcentagem apds a atualizacdo dos pesos, entdo a atualizagdo dos pesos € descartada e a taxa
de aprendizado é diminuida (VILLANUEVA, 2011).

Apbs a obtencdo do numero de neurdnio e o algoritmo de treinamento que melhor se
adequasse ao modelo, foi necessario analisar a funcdo de ativacdo que proporcionasse a
melhor convergéncia dos valores preditos aos valores reais. Para isso foram testadas as
funcdes linear e tangente hiperbdlica, tendo em vista que a funcdo Sigmodal tem sua imagem
pertencente ao conjunto [0,1], e os dados compreendidos nesse trabalho foram normalizados
entre -1 a 1. Os testes foram iniciados utilizando a fungdo tangente hiperbdlica como funcgéo
de ativagdo entre os neurdnios de entrada e a camada oculta e fungéo linear para expressar a
resposta do modelo. A Tabela 9 é apresentada um resumo final das configuracdes e

performance obtidos.

Tabela 9: Calculo do erro em funcéo das funcdes de ativacdo para arquitetura 4-8-1

Funcaes de transferénci Performance
uncoes de transferéncia Funcio de Sora
treinamento * *k Kk

Oculta Saida MSE* RMSE D e(:?o
Tangente : Levenberg-

hiperbdlica Linear Marquedt 0,55 0.74 - 35,67
Tangente Tangente Levenberg-

hiperbdlica hiperbdlica Marquardt 0,23 0.48 16,62 | 27,55

*Mean Sqaured error;
**Root mean squared error
***Standard deviation

A Tabela 9 mostra que os menores valores para MSE, RMSE, SD e a soma total dos
erros obtidos em cada ponto ocorre quando é selecionada a funcéo de transferéncia tangente
hiperbdlica nas duas camadas (oculta e saida). A soma dos erros foi feita pelo somatorio da
diferenca entre os valores experimentais e os valores preditos em cada ponto. Néao foi possivel
calcular o desvio padrdo para a funcdo linear na camada de saida, devido a predicdo de

valores negativos pelo modelo.
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4.3.2.3. Topologia para o modelo do 6leo |1

A Figura 13 mostra a variacdo do MSE em funcdo do nimero de neurénios e diferentes
funcdes de treinamento, com o intuito de definir qual a melhor combinacdo (nimero de
neurdnios e fungdo de ativacdo) que forneca um valor minimo de MSE, e boa convergéncia

para um modelo com 129 dados coletados por meio dos experimentos do 6leo II.
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Figura 13: Variagdo do MSE sobre a influéncia do numero de neurbnio e diferentes funcbes de
treinamento.

E perceptivel que o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquedt permanece como o
melhor desempenho para este modelo, diferenciando para o modelo do 6leo | apenas na
quantidade de neurbnios, que neste caso é superior. Observa-se que utilizando 10, 12 ou 15
neurdnios, a variacdo do valor de MSE ndo € significativa, logo, optou-se pela menor
guantidade de neurdnios para evitar a quantidade excessiva de parametros, atingindo um MSE
de 2,56.

Seguindo 0 mesmo procedimento para escolha da melhor topologia para o 6leo I, na
Tabela 10 séo apresentados os resultados de erro, em fungdo da mudanca nas funcdes de
ativacdo, para cada camada. Da mesma forma que no modelo do oleo | foi fixada a fungdo
tangente hiperbdlica na primeira camada (entrada/camada oculta) e variaram-se as funcgoes,

tangente hiperbdlica e linear na segunda camada (camada oculta/saida).
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Tabela 10: Calculo do erro em fungéo das fun¢des de ativacdo para arquitetura 4-10-1.

x A Performance
Funcoes de transferéncia Funcéo de

treinamento  MSE  RMSE Soma do

Oculta Saida erro
Tangente , Levenberg-

hiperbdlica Linear Marquedt 20 304 256,40
Tangente Tangente Levenberg-

hiperbdlica  hiperbolica Marquedt 2,51 1,60 127,88

4.2.3.4. Topologia para o modelo 111

Para obtencdo de um Unico modelo que fosse capaz de predizer o percentual de
separagdo para os 2 tipos de 6leo foi elaborado um banco de dados com 214 amostra (dados
do 6leo | e dleo I1). Sabendo que as caracteristicas fisico quimicas do petréleo bruto sédo
parametros importantes na formacdo e estabilidade das emulsées (YETILMEZSOY et al.,
2011), as propriedades °API e percentuais S.A.R.A. (saturados, aromaticos, resinas e
asfaltenos) referentes a estes 6leos foram utilizadas como parametros de entrada do modelo,
juntamente com teor de &gua, DTG, viscosidade e tempo, com intuito de predizer o percentual
de separacdo das emulsGes. Em um segundo momento testou-se uma nova estrutura para a
rede neural, onde a viscosidade deixou de ser parametro de entrada da rede e passou a ser
predita pelo modelo. Além disso, os valores de S.A.R.A. também deixaram de ser informados
para o0 modelo, visando facilitar a aplicagdo e aumentar a robustez do modelo. Essa estratégia
sera apresentada no topico 4.3.5

Para o estudo da quantidade de neur6nios necessario para o modelo Il utilizou-se dos
mesmos testes executados para 0s modelos do 6leo | e Il. Constatou-se novamente que o
algoritmo de treinamento Levenberg—Marquardt apresentou melhor convergéncia dos
parametros, fazendo com que o modelo atingisse 0 menor valor de MSE. Outro parametro
significativo para selecdo do algoritmo Levenberg-Marquardt foi o tempo e o ndmero de
iteracbes necessarias para convergéncia dos dados, por exemplo, os algoritmos gradiente
descendente e gradiente descendente com momentum apresentaram em média 3000 iteracOes
com um tempo médio de iteracbes mais elevado. Em contrapartida, os algoritmos gradiente
conjugado e Levenberg-Marquedt convergiam em segundos com cerca de 15 interagdes. A

Figura 14 mostra a variacdo do MSE em funcdo do numero de neurbnios na primeira camada
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oculta, nesta essa fase de teste do modelo contemplado pelo banco de dados total.
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Figura 14: Gréfico de determinacdo do nimero de neurdnios na primeira camada escondida

Para uma arquitetura com apenas uma camada oculta e 10 neurénios, 0 menor valor
alcancado para o MSE foi de aproximadamente 3,5, como mostra a Figura 13. Além disso, a
rede ndo apresentou um bom poder preditivo, chegando a correlagdo méxima (R*) entre o0s
valores preditos e experimentais de 0,85, considerado insuficiente. Desta forma, houve a
necessidade de acrescentar mais uma camada oculta e consequentemente avaliar o decréscimo

do MSE em fun¢do do numero de neurénios como mostra a Figura 15.
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Figura 15: Gréafico de determinacdo do nimero de neurdnios na segunda camada escondida

Frente a este cenario, optou-se por adicionar uma segunda camada oculta, mantendo as
funcBes de ativacdo tangente hiperbdlica nas camadas ocultas e na saida, variando o nimero
de neurbnio para encontrar o menor valor para 0 MSE, como mostra a Figura 15. Nessa
segunda camada oculta o0 MSE atingiu um valor de aproximadamente 2,42 com 8 neurdnios,
constituindo assim uma arquitetura do tipo 9-10-8-1 (9 neurdnios na camada de entrada, 10 e
8 nas camadas ocultas e 1 neurbnio na saida). A Figura 16 apresenta esquematicamente a
arquitetura final da rede neural (para o0 modelo geral), indicando as variaveis de entrada e

saida, e as funcdes de ativacdo em cada camada.
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Figura 16: Arquitetura estrutural da RNA otimizada (9-10-8-1).

4.3.3. Performance dos modelos neurais

O conjunto de dados para validacdo cruzada, composto por 15% dos dados totais, foi
utilizado para interromper o processo de treinamento para uma melhor generalizacdo evitando
assim o overfitting, ou seja, um excesso de treinamento que pode prejudicar o0 processo de
generalizacdo do modelo (GHAFFARIAN et al., 2014; KUNDU et al., 2015; TAGHAVIFAR

etal., 2015).
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As Figuras 17,18 e 19 ilustram a variacdo do MSE, em fun¢do do nimero de épocas
(iteragOes), visando minimizar o erro durante a fase de treinamento, validagdo e teste para 0s
modelos constituido somente para o 6leo I (modelo 1), somente para o 6leo Il (modelo I1) e
com o banco de dados completo (modelo 111). E possivel perceber na Figura 17 que o MSE
atinge o valor minimo de 0,0043 com 12 iteracbes e esse resultado é indicado pelo
cruzamento perpendicular das duas linhas pontilhadas. O treinamento continuou por mais seis

iteracOes antes do processo ser finalizado.
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Figura 17: Performance do modelo RNA para o 6leo | (4-8-1) analisando o MSE em funcdo do nimero
de épocas na fase de treinamento.

Uma das formas de identificar se o modelo sofre algum tipo de sobre-ajuste é
visualizando na Figura 17 se a curva de teste teve um aumento significativo no erro antes que
a curva de validagdo aumentasse. Contudo € possivel perceber que as curvas de treinamento
validagdo e teste estdo em concordancia, ou seja, o valor de MSE diminui com o nimero de

iteragBes nas trés curvas. Mostrando que o modelo ndo sofreu overfitting.
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Figura 18: Performance do modelo RNA para o 6leo Il (4-10-1) analisando o MSE em func¢do do
namero de épocas na fase de treinamento

A Figura 18 apresenta o valor minimo de MSE de 0,0020 obtido na primeira iteracdo na
fase de treinamento permanecendo nas iteracdes seguintes. O processo se prolongou por mais
6 iteracOes, verificando que as curvas de validacdo e teste permaneciam em paralelo e com
poucas variacdes, confirmando assim que o valor do MSE atingindo na primeira iteracdo € o
minimo.

Na Figura 19 observa-se 0 mesmo procedimento de analise para determinacdo do valor
minimo do MSE atingido para estudo do desempenho do modelo desenvolvido para os dois

tipos de Oleo. Neste caso a melhor performance de validacdo € 0,0086 atingindo com 13

iteracOes.
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Figura 19: Performance do modelo RNA para os 2 tipos de 6leo (9-10-8-1) analisando o0 MSE em
funcdo do numero de épocas na fase de treinamento

E possivel perceber que para esse modelo o valor do erro na fase testes permanece
constante a partir da quarta iteracdo enquanto que o erro na curva de validacdo continua
decrescendo até a 13 iteracdo, isso € um indicio que o modelo sofreu overfitting tendo seu
poder de predicdo e generalizacdo afetado. Além disso, observa-se na Figura 19 a partir da 13
iteracdo, o valor de MSE ndo diminui, fazendo com que o processo de treinamento seja
interrompido.

Nos modelos I e Il, percebe-se que 0 MSE diminui rapidamente nas primeiras iteracoes,
apos a taxa de reducdo diminui com o aumento no nimero de épocas até atingir o valor
minimo de MSE. Nesse momento, o conjunto de dados de validacdo € usado para parar o
processo de construcdo do modelo. Essa interrupcdo precoce proporciona uma melhor
generalizagcdo (KUNDU et al., 2015), e é nesse momento que 0s pesos e bias sdo utilizados
para construcdo da equacao final que ira predizer o percentual de separacdo final das
emulsdes.

O coeficiente de correlacdo entre o valor experimental e de saida obtida pelo modelo
neural para os dados de treinamento, validacdo e teste sdo mostrados nas Figuras 20, 21 e 22
referentes aos modelos construidos com o oleo I, éleo Il e com o banco de dados completo,
respectivamente. Essas regressdes servem para validar os modelos neurais, mostrando a
relacdo entre as saidas da rede e os valores experimentais. Se o treinamento for perfeito, as
respostas da rede e os valores experimentais seriam exatamente iguais, em outras palavras o
R2 seria igual a 1, indicando que existe uma relacdo linear entre os valores preditos pelo

modelo e os valores experimentais (Metas). Porém essa relacdo é raramente perfeita na
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prética, se R2 e proximo de zero, entdo ndo existe uma relacdo linear entre os valores preditos
e suas metas.

A linha pontilhada nos graficos representa o resultado perfeito, ou seja, valores preditos
pela rede s@o iguais aos valores experimentais (metas ou alvos do modelo). A linha solida

representa o melhor ajuste na linha de regresséo linear entre saidas obtidas pelo modelo e suas

metas.
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Figura 20: Coeficientes de regressdes lineares dos dados experimentais e valores simulados pelo
modelo | de RNA (4-8-1) para os subconjuntos de treinamento, validacéo, teste, e todos os dados.

E possivel constatar na Figura 20 que os dados de treinamento indicam um ajuste muito
bom com R? superior a 0,99, da mesma forma que o0s coeficientes de correlacdo para a
validacdo cruzada e teste, mostrado na mesma Figura (R?=0,9996 para validacdo e R?= 9994

para teste) indicando assim um modelo com boa capacidade preditiva. Vale ressaltar que o
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conjunto de dados reservados para testes do modelo neural s&o dados que ndo foram

apresentados a rede no momento de aprendizagem.
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Figura 21: Coeficiente de regressdes lineares para os dados de treinamento, validacao, teste e global
obtidos para 0 modelo construido com o 6leo 11 (4-10-1).

A Figura 21 também apresenta um modelo com bom poder de predig&o, identificado por

seu coeficiente de correlagcdo superior a 0,99 em todas as fases no processo de criagdo do

modelo neural.
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Figura 22: Coeficiente de regressdes lineares para os dados de treinamento, validagéo, teste e global
obtidos para 0 modelo construido com os 2 tipos de dleo.

A Figura 22 mostra as regressoes lineares obtidas no modelo neural 111, construido com
dados dos dois tipos de 6leo. Assim como nos modelos anteriores € possivel observar que os
valores previstos tém em uma boa concordancia com os valores experimentais, demonstrando
assim que o modelo foi desenvolvido com éxito no objetivo de correlacionar a variavel
independente e os parametros que definem esse processo. Os coeficientes de correlagéo
apresentaram valores de R2 superiores a 0,98 para os dados de treinamento, validacdo e teste.
Porém vale lembrar que este modelo apresentou uma discordancia na Figura 19, onde a curva
de teste teve um aumento no erro enquanto o erro de validacdo diminuia.

Para cada uma das redes, 0s pesos sinapticos de cada camada sdo apresentados nas
Tabelas 11, 12 e 13. Os pesos séo coeficientes entre os neurénios artificiais, que sdo analogos

a forcas de sinapse entre os ax6nios e dendritos em neurbnios biologicos reais. Por
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conseguinte, cada peso decide a relagdo em que o sinal de entrada tem para transmitir a
informacdo pelo corpo do neurdnio (SLOKAR et al.,1999; SARVE et al., 2015).

Tabela 11: Matriz de pesos para o modelo do éleo I, onde w1 séo pesos entre os neurdnios de
entrada e a camadas ocultas e w2 s@o pesos entre a camada oculta e saida.

441 w»
A Variaveis Bias  Neurdnios Pesos
Neuronios : :
TA DTG Viscosidade Tempo
1 -15 0,7 -1,5 -0,9 1,7 1,0 -0,7
2 -22 -0,9 -1,8 -0,2 1,3 2,0 0,8
3 -09 20 -0,8 -0,4 0,8 3,0 0,9
4 -05 -29 -0,1 2,1 -0,4 4,0 -0,4
5 -1,7 -1,1 -1,8 -0,2 0,0 5,0 -0,6
6 0,0 0,0 0,4 -1,6 -1,8 6,0 -3,0
7 -16 -05 0,9 0,5 -1,3 7,0 3,5
8

-01 -0,8 2,0 -1,3 -2,4 8,0 0,7
Bia -0,2

As Tabelas 11 e 12 estdo divididas em w; e w, que sdo os valores de pesos para cada
camada, onde, w; sdo 0s pesos relacionados as conexfes existente entre as variaveis de
entrada (TA, DTG, viscosidade e tempo) e a primeira camada escondida possuindo 8
neurdnios que, por sua vez sao ponderados por suas respectivas bias. w, sdo os valores de
pesos entre as conexdes existente entre a camada oculta e a saida da rede (resposta de
percentual de separacdo) ponderada pela bia (ultima linha da matriz).

Tabela 12: Matriz de pesos para o0 modelo do dleo 11, onde w1 séo pesos entre os neurdnios de
entrada e a camadas ocultas e w2 sdo pesos entre a camada oculta e saida.

|41 w»
Neurdnios V?”av?ls Bias Neurbnio Pesos
TA DTG Viscosidade  Tempo
1 -0,7 -2,0 -1,7 -0,5 2,4 1 -1,3
2 1,1 1.2 -1,9 2,0 -0,8 2 0,2
3 -25 -2,3 -1,2 0,4 1,7 3 1,4
4 0,3 -0,3 0,2 -1,6 -1,9 4 -2,6
5 -0,7 -11 -1,0 2,5 0,6 5 -0,3
6 06 19 3,9 -0,1 3,1 6 3,9
7 0,7 19 0,3 -0,5 1,6 7 -1,8
8 24 -04 -0,7 -0,4 0,9 8 -1,3
9 0,3 -25 1,4 0,4 -3,0 9 -2,3
10 -30 -11 0,4 -0,5 -2,9 10 3,1
Bias -0,4
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A Tabela 13 mostra os valores de pesos e bias necesséarios para formalizacdo do
modelo neural que prediz o percentual de separagdo para os dois tipos de 6leo. Esse modelo
que possui 9 variaveis de entrada, duas camadas escondidas (com 10 e 8 neurdnios,
respectivamente) e um neurdnio de resposta que representa o percentual de separacao da agua
do dleo. A tabela esta dividida em 3 partes: a primeira corresponde aos pesos referentes as
conexdes entre as variaveis de entrada (°APl, SARA, TA, DTG, viscosidade e tempo) e a
primeira camada oculta e suas respectivas bias; a segunda parte sdo os pesos referentes a
conexd@o dos neurdnios da primeira camada oculta com a segunda camada oculta e sua
respectiva bia; e a terceira parte € equivalente a conexdo entre a segunda camada oculta e o

neurdnio de resposta com sua respectiva bia (DUTTA et al., 2010).

Tabela 13: Matriz de pesos para o modelo I11 confeccionado com os dois tipos de 6leo.

- iy Bj
jh 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Primeira camada (variaveis de entrada)

1 0,79 -0,825 -0,058 0,326 -0,487 -0,647 -0,224 0,109 0,252 -2,014
2 -0,312 1,014 -0,165 -1,085 -0,948 -0,510 0,151 0,474 -0,154 1,392
3 -1578 -0,162 -0,078 1,436 0,318 1,179 0,560 0,380 -0,956 0,890
4 0429 0,022 -0,756 0,541 -1,188 -1,894 -1,283 1,177 -0,542 -0,812
5 0876 -0,752 0,300 0,773 0,256 0,993 -1,749 -0,233 -0,426 0,388
6 0318 -0,230 -0,467 -0,477 0,001 -0,333 -2,345 1,108 1,345 0,150
7 -0,260 0,480 0,297 -0,287 -0,029 4,066 -0,289 -0,497 -0,076 -0,421
8 -0489 -0,929 1,112 -0,591 0,611 0,507 -0,223 0,091 1,252 -0,851
9 -0,121 0,449 0,965 -0,383 0,560 0,947 -0,960 -1,185 0,147 -0,713
10 0,815 -0,635 -0,190 -0,250 -0,786 0,429 -0,321 0,387 -0,441 1,854

Segunda camada de neurénios (primeira camada oculta)

1 0380 -0026 -0,441 -1,451 0,563 1,307 0,852 -0,690 0,025 0,270 -1,800
2 0072 0158 0,38 0,027 0,891 -1,140 1,363 -0,377 1,092 -0,756 0,925
3 0,758 0,204 -0,748 -0,532 0,144 -0,749 -1,434 0,725 -0,156 -0,588 -0,772
4 -1,191 -0,474 1,678 -0,740 2,206 0,012 1,490 0,148 0,676 0,468 0,626
5 -0,206 -0,671 -0,472 0,293 -0,187 0,532 2592 -0,171 -0,238 0,664 0,126
6 -0476 0,786 1,100 0,722 0,709 -1,486 0,179 0,164 -0,459 0,556 -0,239
7 0178 -0,122 -0,572 -0,223 -1,120 0,021 0,735 0,109 -0,956 0,861 -1,389
8 0829 -0,990 0416 1587 -0481 0,279 -3,701 0,575 -1,071 0,808 1,385

Terceira camada de neurdnio (segunda camada oculta)
1 -0616 1,072 1,691 -2,246 -2,159 -1,068 0,255 -2,273 0,289
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Esta tabela esta dividida no que se refere ao peso sinaptico do neurdnio i de uma
camada do neurdnio da camada seguinte j. Bj refere-se ao valor de polariza¢do do neurdnio de
uma camada j.

Pode-se identificar nessa matriz que ha no total de 197 pesos, que correspondem a soma
de todos os pesos referentes a cada neurdnio (variaveis de entrada, duas camadas ocultas e a
variavel de saida) e adicionalmente as bias que foram utilizadas para ponderar o ajuste do
modelo entre cada camada. Essas camadas correspondem a 10 conexdes entre 0s parametros
de entrada e os neur6nios que estdo na primeira camada oculta, adicionando 8 valores de bias
dispostos na segunda camada oculta e por fim o ultimo valor de bia que pondera a resposta da
rede que é o percentual de separacéo.

Os pesos estdo distribuidos de acordo com a conexdo de cada varidvel com o neurénio
da camada seguinte, logo tém-se 90 constantes de pesos, ponderados por suas respectivas bias
para gerar um potencial de ativacdo na primeira funcdo, permitindo a propagacdo da
informacdo até a segunda camada escondida, que por sua vez necessitou de 80 constantes de
pesos ponderados por suas bias propagando até a ultima camada que se comunica com a
camada de saida (resposta da rede). Nessa Gltima parte foi preciso 8 pesos e uma bia para
gerar o valor de percentual de separacdo da agua do 6leo. Todas essas constantes foram
necessarias na confeccdo de um modelo que foi construido com 150 dados de treinamento e
32 dados de validacdo, mostrando assim um super-ajuste do modelo. Isso significa que o
modelo ndo tem boa capacidade de generalizacdo, ou seja, para valores muito distantes

daqueles utilizados no treinamento da rede, 0 modelo n&o consegue predizer com eficiéncia.

4.3.4. Desempenho dos modelos neurais na predicéo de percentuais de separagao

Apos a definicdo do modelo neural, foram feitos teste de desempenho do mesmo para
aferir a capacidade de predicdo quanto aos perfis de percentuais de separacdo. As respostas
obtidas pelos modelos tipo | (dados referentes ao 6leo 1), tipo Il (dados referentes ao 6leo 1) e
tipo Il (dados referentes aos 2 tipos de 6leo) estdo dispostas na Figura 23, 24 e 25.

A Figura 23 apresenta a cinética de separacdo para duas condicGes especificas de TA e
DTG do 6leo I ao logo de 80 minutos. Pode-se observar nesta figura os valores experimentais

e o perfil predito pelo modelo tipo 1.
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Figura 23: Grafico de cinética dos pontos experimentais e valores preditos pelo modelo com o éleo I.
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A Figura 24 refere-se a cinética de separacao para o0 modelo treinado apenas com dados

do dleo IlI, indicando que este modelo também teve um bom poder de predicdo e de

generalizacdo. Os dados utilizados no modelo foram utilizados para prever a cinética de
separacdo foram do Experimento 2 (TA 44,2% e D[0,5] de 4,7 um) e Experimento 3 (TA

38,1% e
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D[0,5] de 20 pum).
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O grafico de cinética de separagdo para o modelo construido com os dois tipos de 6leo
ndo teve uma boa concordancia entre os valores preditos e os simulados. Porém, quando
foram simuladas condi¢Ges em que foram especificados os valores de tempo, a rede teve
alguns resultados aceitaveis e outros ndo. Os resultados obtidos estdo apresentados na Figura

25, onde foram simuladas condic@es para os dois tipos de 6leo de forma aleatoria.
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Figura 25: Valores preditos e experimentais compreendidos entre os dois tipos de 6leo

Ao apresentar novas condic¢des experimentais ao modelo com valores dentro das faixas
estabelecidas na Tabela 8, é possivel perceber na Figura 25 que em algumas condicGes
experimentais 0 modelo ndo teve uma boa predicdo, essas condi¢cdes estdo compreendidas
entre os 2 tipos de 6leo. Quando estudada a curva cinética desses pontos também foi possivel
observar que o modelo ndo conseguia ter um bom poder de predicdo do percentual de
separacao para tempos de 15 a 80 minutos.

Tendo em vista a incapacidade de generalizagdo que o modelo geral teve, fez-se
necessario rever arquitetura da rede neural com o escopo de obter um modelo com melhor
poder de predicéo de generalizacéo.

4.3.5. Modelo Final

Para obtencao de um novo modelo neural, capaz de predizer com eficiéncia o percentual
de separacdo, foi proposta uma reducdo do numero de variaveis de entrada com intuito de
obter uma menor quantidade de pardmetros e com isso evitar o overfitting. Ademais, além de

obter um modelo com bom poder de generaliza¢do para as varidveis em estudo, foi pensado
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na aplicabilidade dessa ferramenta na industria. Para isso é necessario que o modelo necessite
do minimo possivel de informacdo e que o usuario consiga extrair o méximo possivel de
informacdo do mesmo.

Outro fator importante para uma aplicacdo pratica é que as varidveis de entrada
definidas nesse modelo devem ser de facil acesso no campo industrial. Desta forma, foram
selecionadas as variaveis °API, TA, DTG e tempo como variaveis de entrada. Além disso, a
viscosidade do fluido passou a ser predita pelo modelo juntamente com o percentual de
separacdo, objetivando maior aplicabilidade pratica do modelo, uma vez que a viscosidade
também é um pardmetro de interesse na industria do petréleo e necessita ser monitorado
continuamente. Outra vantagem de obter essas duas respostas pelo modelo neural € que
através delas torna-se possivel obter maior compreensdo sobre a estabilidade da emulsdo
analisada, pois a viscosidade é influenciada diretamente pelo TA, DTG e densidade API do
petroleo.

Para a configuracdo com 4 variaveis de entrada, manteve-se na topologia o algoritmo de
treinamento Levenberg-Marquardt e as funcGes de transferéncia tangente hiperbolica na
camada oculta e na camada de saida do modelo neural, tendo em vista que, segundo TAN et
al. (2012), esta funcdo possui um comportamento antissimétrico, que pode levar a rede, em
geral, aprender mais rapido (em termos do nimero de iteragcdes necessarias para treinamento).
Além disso, foi possivel perceber, através dos modelos anteriores que o processo de quebra de
emulsdes teve comportamento ndo linear, tanto na relacdo entre a camada de entrada e as
camadas intermediarias, como também da camada intermediaria para a saida. Desta forma o
uso da funcdo linear teve erro superior a funcao tangente hiperbdlica.

Estabelecido o algoritmo de treinamento e as funcGes de transferéncia, necessita-se
definir o nimero de neurénios e a quantidade de camadas escondidas. A Figura 26 apresenta a
variacdo do erro nos teste do modelo em fun¢do do numero de neurbnios, com objetivo de

encontrar um erro inferior ao erro experimental e bons valores de correlagéo (R?).
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Figura 26: Grafico de determinacgdo do nimero de neur6nios para o modelo final

Verifica-se na Figura 26 que a variagdo do MSE em funcéo do acréscimo de neur6nio
resultou em um valor de MSE minimo de 1,26 obtido com 15 neurénios e, diferentemente dos
modelos anteriores, esta arquitetura proporciona aumento do erro com incremento do nimero
de neurdnios. Como o erro do modelo foi satisfatorio, ou seja, inferior ao erro experimental de
1,3 para 0 6leo | e 5,76 para o 6leo Il, ndo houve a necessidade de acrescentar uma segunda
camada oculta.

Apbs estabelecido o algoritmo de treinamento, a funcdo de ativacdo, e a quantidade de
neurbnios na camada oculta, a arquitetura utilizada no desenvolvimento do modelo 1V esta
apresentada conforme a Figura 27. O banco de dados utilizado para esse modelo foi 0 mesmo
utilizado para o modelo 111 (dados do 6leo I e I1). A performance da rede foi avaliada através
da Figura 28, onde é possivel observar a variacdo do erro em fungéo da variacdo do numero

de neurbnio nos momentos de treinamento validagéo e teste com o modelo neural.
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Figura 28: Performance do modelo final de RNA(4-15-2) analisando o MSE em funcéo do nimero de
épocas na fase de treinamento.
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Percebe-se que o MSE, nos momentos de treinamento, validacdo e teste, decrescem
gradualmente até a nona iteracdo, logo ap6s os graficos de validacdo e teste seguem em
paralelo com 10 iteracdes obteve-se a melhor performance com MSE de 0,00193. Como o
gréfico de teste ndo teve aumento significativo no MSE comparado ao grafico de validagéo,
conclui-se que esse modelo ndo sofreu overfitting.

Comparando a performance do modelo Ill com o modelo 1V, percebe-se que este
modelo teve o valor minimo de MSE atingindo com menor nimero de iteracdes. Além disso,
os graficos de erro de teste e validacdo no modelo IV seguem tendéncias semelhantes a partir
de 6 iteracOes, diferentemente do modelo Il onde ouve um pequeno aumento do MSE no
gréafico de teste enquanto o erro no gréfico de validacdo diminuia.

Os graficos das regressdes lineares estdo apresentados na Figura 29, onde mostra 0s
coeficientes de correlacdo entre os valores preditos pela rede e os valores experimentais

(metas) para os dados normalizados.
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Figura 29: Coeficiente de regressdes lineares para os dados de treinamento, validacao, teste e global
obtidos para 0 modelo IV.
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A Figura 29 apresenta 6timos valores de correlagdes, todos os gréaficos (treinamento,
validacdo e teste) obtiveram R2 superiores a 0,99 mostrando que esse modelo também teve um
bom poder preditivo. Além disso, esse modelo superou o modelo geral devido a sua
capacidade de generalizacdo, isto €, o0 modelo IV conseguiu predizer os percentuais de
separagdo para dados dentre os dois tipos de 6leo como é observado na Figura 30 e 31, bem

como, os valores de viscosidade dados em Pa.s™! como pode observar na Figura 32.
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Figura 30: Curva cinética predita pelo modelo neural sobre os pontos experimentais do 6leo |

A Figura 30 apresenta os perfis de separacédo para trés condicOes distintas de emulsdes
sintetizadas com o dleo I. Verifica-se que o modelo conseguiu predizer com eficiéncia os

percentuais de separacdo ao longo do tempo nas trés condicdes escolhidas de forma aleatoria.
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Figura 31: Curva cinética predita pelo modelo neural sobre os pontos experimentais do 6leo Il

A Figura 31 mostra a eficiéncia do mesmo modelo quando empregado para prever o
percentual de separacdo de emulsdes sintetizadas com o 6leo I1. Percebe-se que o0 modelo nédo
perde sua capacidade de predi¢cdo. Mesmo quando aplicado para prever a estabilidade de um
petroleo com caracteristicas fisico-quimicas diferentes, o erro dos valores preditos pelo
modelo permanece inferior ao erro experimental.

Ao mesmo tempo em que o modelo fornece o percentual de separacdo, também é
possivel obter a viscosidade da emulsdo, dada em Pa.s™!, para cada condicdo apresentada
pelas emulsdes independente do tipo de petréleo empregado. A Figura 32 mostra 0s
resultados da viscosidade calculados pelo modelo e os valores experimentais, onde é possivel
identificar a conformidade entre esses valores. Além disso, € apresentado na Tabela 14 os
resultados de viscosidade predito pelo modelo para todas as condi¢des definidas no

planejamento experimental com seus respectivos erros.
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Figura 32: Valores de viscosidade (O) preditos pelo modelo e experimentais do o (x) 6leo I e O)dleo
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Tabela 14: Valores experimentais e preditos de viscosidade para os dois tipos de 6leo em todas as
condicOes do planejamento experimental

Oleo | Oleo 1

Valores Valores sD Valores ValO_FGS

Experimentais  Preditos Experimentais Preditos
0,568 0,567  +0,0007 0,028 0,030  +0,0020
2,200 2,200  +0,0002 0,108 0,107 40,0005
1,976 1,979  +0,0022 0,063 0,063  +0,0003
0,755 0,750  +0,0028 0,029 0,033  +0,0031
0,836 0,642 +0,1375 0,045 0,044  +0,0008
0,836 0,839  +0,0020 0,045 0,045  +0,0002
0,554 0,591 +0,0265 0,043 0,043  +0,0001
0,554 0,591 +0,0265 0,043 0,047  +0,0025
2,941 2,931  +0,0073 0,119 0,117  +0,0020
0,970 0,969  +0,0004 0,043 0,043  +0,0001
0,500 0,498 +0,0010 0,028 0,029  +0,0008
1,018 1,013  +0,0032 0,049 0,054  +0,0030

Além das melhorias na capacidade de generalizacdo do modelo, outro pardmetro que
também sofreu alteracdes devido a reducdo nas variaveis de entrada foi a matriz de pesos e

bias apresentada na Tabela 15.
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Tabela 14: Matriz de pesos e bias para o modelo final.

|41 [

Neurdnios Variaveis Bias Neurbnio Pesos
°API TA DTG Tempo

1 02 18 -22 -0,2 3,4 1 -1,2
2 08 -25 11 0,3 -2,9 2 -1,1
3 08 30 -22 0,5 -1,0 3 -1,2
4 -2,2 -06 -05 1,2 1,7 4 -1,4
5 -1,7 -08 1,7 14 1,2 3) 0,6
6 05 -22 -13 -19 -0,2 6 -0,7
7 -29 00 -1.2 -1,3 0,9 7 -1,6
8 -1,2 -15 -0,3 2,2 -0,3 8 0,4
9 -04 -1,7 -0,8 0,8 1,6 9 1,7
10 09 00 22 -1,0 2,2 10 0,5
11 2,1 03 -1,7 -0,8 -1,1 11 0,9
12 0,7 -0,6 1,6 19 19 12 0,7
13 -0,2 35 -01 0,0 -3,5 13 15
14 01 23 17 -0,3 3,1 14 -1,3
15 10 -1,3 03 -2,1 2,7 15 0,0
. 0,2

Bias 0.9

Nesta matriz apresenta-se 92 parametros distribuidos entre os pesos e bias, contra 197
parametros usados no modelo anterior, ambos construidos a partir de 214 dados
experimentais, sendo 150 para a etapa de treinamento. A reducdo de parametros é importante
para obter um modelo com bom poder preditivo e boa capacidade de generalizacao

Outra forma de avaliar o desempenho do modelo obtido neste trabalho é analisar a
performance de treinamento comparando com modelos semelhantes encontrados na literatura.
Essa comparacéo foi realizada de duas maneiras: Primeiramente comparou-se a performance
dos modelos de RNA no momento de treinamento validacéao e teste (Tabela 16), vale ressaltar
que o modelo proposto nesse trabalho tem esses parametros ajustados para 2 variaveis de
respostas enquanto os outros trabalhos aqui comparados, fazem predicdo para apenas uma
variavel de resposta. Em seguida avaliaram-se 0s desempenhos nos testes realizados com 0s

modelos com valores desnormalizados (Tabela 17).
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Tabela 15: Comparacéo da performance na construcdo dos modelos de RNA.

Parametros Este trabalho

de Modelo Modelo YETILMEZSOY KUNDU et
desempenho Modelo | l final et al., 2011 al., 2015
MSE
minimo 0,0008 0,0020 0,0019 4,3710 0,1475
atingido
NuUmero de
iteracOes 6 0 10 21 12
final

O numero de iteracdes final é o parametro estabelecido como critério de parada de
treinamento, onde o valor de MSE atinge o minimo. A Tabela 16 mostra que 0 modelo de
YETILMEZSOQY et al. (2011), apesar de ter um bom poder preditivo, possui 0 maior erro e 0
maior numero de iteracdes necessarias para convergéncias dos dados. 1sso pode ser explicado
devido a quantidade de varidveis analisadas no trabalho, pois eles avaliaram a formacéo de
emulsdo a partir das caracteristicas do dleo (densidade °API, viscosidade, e percentuais
S.A.R.A)). Percebe-se ainda que o modelo proposto neste trabalho apresenta menor erro e
menor namero de iteracdes utilizando apenas o algoritmo de RNA Backpropagation. Por
outro lado, YETILMESOQY et al., (2011) e KUNDU et al., (2015) fizeram uso de técnicas de
sistemas logica fuzzy, e algoritmos genéticos (respectivamente) combinado com o algoritmo
Backpropagation para melhorar a convergéncia dos dados e obter uma resposta predita mais

préxima possivel dos valores experimentais.

Tabela 16: Comparacdo do desempenho do Modelo obtido neste trabalho com modelos relatados
na literatura.

Este trabalho

. . Kundu**
Indice de Modelo Modelo  Modelo 1 o) Yetilmezsoy* * |
desempenho odelo Iodelo ; odelo  etal., 2011 v
P | | paradleo g 2015
lell
Treinamento 0,99 0,99 0,99 0,99 - 0,998
R? validacio 0,99 0,99 0,99 0,99 - 0,749
Teste 0,99 0,99 0,99 0,99 0,967 0,787
MSE 0,230 1,705 2,420 1,363 4,387 -
RMSE 0,480 1,306 1,550 1,167 2,091 -
SD 16,620 21,793 25,150 24,067 - -

* Modelo de formacgéo de emulsdo a/o em sistema neuro-fuzzy (ANFIS)

** Modelo de predicdo de estabilidade de emulsdes do tipo o/a
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A partir das comparacdes feitas conclui-se que o modelo matematico proposto nesse
estudo obteve melhor desempenho quando comparado aos modelos que mais se aproximam
da proposta lancada nesse trabalho. Mesmo utilizando apenas o algoritmo Backpropagation
foi possivel obter um modelo com alto desempenho na predicéo de percentual de separacdo e
também nos valores de viscosidade com baixos valores de MSE, RME e SD.

Por fim, formaliza-se pela Equacdo 20 o modelo matematico capaz de predizer o

percentual de separacéo e a viscosidade das emulsdes.

n
Z wii |, Z Wi X + bz || + b Eq. (20)

]:1 '=

Onde, x; é o valor de entrada, w;; sdo os pessoas representados pela tabela 15, by, € by,
sdo os valores das bies responsaveis por aumentar ou diminuir o valor de ativacdo do
neurdnio, f; é a fungdo de transferéncia tangente hiperbolica para cada camada da rede neural,
e y € a matriz de resposta do percentual de separacéo e viscosidade.

O modelo apresentado pela Equagéo 20 pode servir de grande contribui¢do no estudo da
estabilidade de emuls6es de petréleo do tipo a/o. A partir dela é possivel obter o percentual de
separacdo em determinado tempo, ou ainda analisar o comportamento dessa emulsdo ao longo
do tempo, sem a necessidade de fazer analises destrutivas ou teste laboratoriais que requerem
tempo e gasto de matéria prima. Além disso, o0 modelo fornece a viscosidade do fluido, que é
uma caracteristica importante para o estudo da estabilidade da emulsdo. Todas as informacGes
fornecidas pelo modelo podem ser obtidas através da alimentacdo de dados facilmente obtidos
em campo, informacdes estas que resumem-se em: densidade API do oOleo, teor de agua
presente na emulsdo e distribuicdo média do tamanho das goticulas de agua dispersas no 0leo.

A modelagem via redes neurais artificiais se mostrou eficiente e muito promissora no
que se diz respeito ao estudo de estabilidade de emulsdes, tendo em vista que o modelo obtido
por ela tem a capacidade de generalizacdo, se adequando bem a este processo que é regido por
grandes variacOes. Faz-se necessario ressaltar que o modelo fornecido por esse estudo tem seu
poder de predicdo e generalizacéo eficiente quando aplicado em sistemas cujas caracteristicas
de TA, DTG, API e SARA néo extrapolem os valores informados na Tabela 8.
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Capitulo 5

5 CONCLUSOES.

No presente trabalho, foi utilizado um método de inteligéncia artificial como um
objetivo de obter um modelo matematico com poder preditivo confiavel sobre a quebra de
emulsBes de dgua-em-dleo e a viscosidade da emulsdo. Os dados necessarios para construcao
do modelo foram adquiridos em laboratdrio através de sinteses de emulsdes e posteriormente
submetidos a analise de teste de separacdo por centrifuga.

Estudos sobre a cinética de separacdo mostraram que a viscosidade dos 6leos estudados
foi um fator importante na estabilidade das emulsdes, onde o dleo menos viscoso (6leo 1)
obteve uma cinética de separacdo mais eficiente quando comparado ao 6leo mais Vviscoso
(6leo 1). Constatou-se também que o teor de agua presente nas emulsdes € inversamente
proporcional ao tempo de sedimentagdo das goticulas de d4gua enquanto que a DTG é um
parametro diretamente proporcional, ou seja, quanto maior a gota mais eficiente é a separacdo
dentro das mesmas condicdes de viscosidade.

Foram propostos quatro modelos baseados em redes neurais artificiais para descrever o
comportamento das emuls@es de petr6leo quando submetidas a testes de separacdo. Os dois
primeiros modelos foram referentes & modelagem de cada 6leo estudado, o terceiro modelo
foi uma tentativa de obter um unico modelo que predizer o percentual de separacdo para
condicdes dos 2 tipos de 6leo. O quarto modelo foi construido pensando em uma aplicacéo
direta na industria onde o numero de variaveis foi diminuido e a viscosidade passou a ser uma
caracteristica predita pelo modelo, além do percentual de separacéo.

Os modelos obtidos para os diferentes Gleos estudados foram capazes de predizer o
percentual de separagdo em cada caso especifico. Para todos os modelos foram utilizados o
algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt e as funcbes de transferéncia tangente
hiperbolica visto que esses parametros tiveram uma melhor eficiéncia no primeiro e segundo
modelo. O modelo desenvolvido para o dleo | teve uma configuragdo do tipo 4-8-1 obtendo
baixos valores de MSE (0,230) e alto nivel de correlagdo (R? = 0,99) entre os valores preditos
e valores experimentais. O segundo modelo desenvolvido para o 6leo Il teve configuracao 4-
10-1 e os valores obtidos para MSE (1,705) e de coeficiente de correlacdo (R2 = 0,99) também
mostraram-se satisfatorios.

A terceira proposta de modelagem teve configuragdo 9-10-8-1. Mesmo o modelo
atingindo valor de MSE abaixo do erro experimental, e alto valores de correlacdo entre os

78



dados preditos e experimentais, 0 modelo ndo obteve éxito satisfatorio em sua predicdo por
necessitar de uma quantidade de parametros superior a quantidade de dados utilizados em seu
treinamento, fazendo com que o modelo tivesse sua capacidade de generalizacdo afetada.

Entao foram escolhidas as variaveis °API, TA, DTG e tempo, como variaveis de entrada
para 0 modelo IV, obtendo um modelo de melhor ajuste utilizando uma arquitetura 4-15-2.
Este modelo obteve um MSE (1,363) menor do que o modelo com arquitetura 9-10-8-1,
preservando o alto nivel de correlacdo R2 (0,99). Porém esse modelo ndo mostrou indicios de
overfitting indicando que o poder de generalizacdo ndo foi afetado. Além de predizer com
eficiéncia o percentual de separacdo, este modelo também é capaz de predizer a viscosidade
do fluido.

Com este modelo matematico baseado em redes neurais artificiais € possivel aferir o
nivel de estabilidade de uma emulsdo em funcdo do percentual de separacdo ao longo do
tempo méximo de 80 minutos e da viscosidade do fluido a partir de poucas condigdes que
pode ser de facil obtencdo na industria (densidade API, teor de agua e distribuicdo média de
gotas). Para ter uma resposta com bom nivel de confianca, é necessario que se utilize

condicdes dentro do range estabelecido na Tabela 8.

Sugestdes para trabalhos futuros:

e Construir uma interface grafica para aplicacdo do modelo

e Andlise estatistica sobre a relevancia que as variaveis de entrada afetam na
resposta

e Ampliar o banco de dados, comtemplando outros tipos de 6leos com intuito de
aumentar o poder preditivo do modelo.

e Avaliar outros algoritmos de treinamento e/ou aplicacdo de algoritmos de
otimizagdo como sistemas neuro-fuzzy.

e Avaliar o uso de aditivo quimico, em emulsGes de dificil separacdo, bem como
adicionar essa variavel como mais um parametro de resposta do modelo.

e Acoplar um sistema de coleta de dados on-line para fornecer ao modelo os
valores de °’APIl, TA e DTG.
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