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RESUMO

As emulsdes sao fundamentais na industria do petréleo, impactando processos de separagdo de
fases e transporte de fluidos. Este estudo avaliou a eficacia de modelos de aprendizado de
maquina (Machine Learning — ML) na previsao da influéncia de parametros-chave sobre a
estabilidade de emulsdes, a viscosidade aparente e o didmetro médio das gotas (MDS). Uma
metodologia em duas etapas foi empregada. Inicialmente, experimentos com 13 (treze) 6leos
distintos geraram um conjunto de dados abrangente, variando a fragdo de dgua, a temperatura
e a concentragdo de salinidade por meio de um planejamento experimental baseado em
Amostragem por Hipercubo Latino (Latin Hypercube Sampling — LHS), para analisar seus
efeitos nas propriedades das emulsdes. Posteriormente, os dados experimentais foram usados
para treinar e testar modelos de AM para classificagdo (Arvore de Decisdo - AD, Gradient
Boosting - GB, Floresta Aleatoria - FA e Multi-Layer Perceptron - MLP) e regressao (Regressao
Polinomial - RP, eXtreme Gradient Boosting - XGBoost, FA ¢ MLP), com os hiperparametros
otimizados por meio do algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm
Optimization — PSO). Foi aplicada a andlise SHAP (SHapley Additive exPlanations) para
quantificar o impacto dos parametros de entrada nos resultados do modelo, revelando suas
contribuicdes relativas para as previsoes. Os modelos de AM previram com precisdao a
estabilidade das emulsdes, com o0 modelo GB apresentando a melhor performance com acuracia
de 0,938. Para o didmetro médio de gota, o modelo XGBoost apresentou o melhor desempenho
de predicdo, atingindo R? de 0,924. Para a viscosidade, o modelo XGBoost também se
sobressaiu ao atingir R? de 0,992 nas predigdes. Os modelos conseguiram capturar padrdes
complexos de separacdo de fases, além de demonstrarem fortes correlagdes entre os valores
previstos e experimentais para viscosidade aparente e tamanho das gotas. A analise paramétrica
utilizando SHAP revelou que o teor de dgua (%) foi o fator mais influente na previsdo da
estabilidade das emulsdes, enquanto o °API se destacou como a principal variavel para a

viscosidade e o didmetro médio de gota.

Palavras-chave: Emulsdes dgua-em-6leo; Aprendizado de Maquina; Propriedades do petréleo;

Predigdo de viscosidade.



ABSTRACT

Emulsions are essential in the petroleum industry, influencing phase separation and fluid
transport processes. This study evaluated the effectiveness of machine learning (ML) models in
predicting the influence of key parameters on emulsion stability, apparent viscosity, and mean
droplet size (MDS). A two-step methodology was employed. Initially, experiments using
thirteen (13) different oils generated a comprehensive dataset by varying water cut, temperature,
and salinity concentration through a Latin Hypercube Sampling (LHS) design to analyze their
effects on emulsion properties. Subsequently, the experimental data were used to train and test
ML models for both classification (Decision Tree — DT, Gradient Boosting — GB, Random
Forest — RF, and Multi-Layer Perceptron — MLP) and regression tasks (Polynomial Regression
— PR, eXtreme Gradient Boosting — XGBoost, RF, and MLP), with hyperparameters optimized
using the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm. SHapley Additive exPlanations
(SHAP) analysis was applied to quantify the impact of input parameters on the model outcomes,
revealing their relative contributions to the predictions. The ML models accurately predicted
emulsion stability, with the GB model achieving the best performance, reaching an accuracy of
0.938. For mean droplet size, the XGBoost model showed the best predictive performance,
achieving an R? of 0.924. For viscosity, XGBoost also stood out, reaching an R? of 0.992. The
models were able to capture complex phase separation patterns and demonstrated strong
correlations between predicted and experimental values for both apparent viscosity and droplet
size. SHAP-based parametric analysis revealed that water content (%) was the most influential
factor in predicting emulsion stability, while °API emerged as the key variable for both viscosity

and mean droplet size.

Keywords: Water-in-oil emulsions; Machine Learning; Oil properties; Viscosity prediction.
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1INTRODUCAO

O petréleo bruto raramente ¢ produzido isoladamente, geralmente ¢ acompanhado de
agua, o que gera diversos problemas durante a sua produgdo. A agua produzida pode se
apresentar de duas formas: como agua livre (ou seja, que se separa rapidamente) ou como
emulsoes (Kokal, 2005).

Emulsoes sao dispersdoes de um liquido em outro, mais comumente dgua em 6leo ou
o0leo em agua (Sjoblom, 2001). A formac¢dao de emulsdes ¢ um fendmeno comum no
desenvolvimento de campos petroliferos, ocorrendo devido as altas forcas de cisalhamento ao
longo do pogo, oriundas do uso de bombas, valvulas de estrangulamento, dutos, bem como
armazenagem de petréleo bruto e no processamento final.

Durante as diversas etapas de produgdo e processamento do petroleo, a estabilidade
dessas emulsdoes impacta diretamente a eficiéncia dos processos, sendo influenciada pela
presenga de surfactantes naturais, como acidos nafténicos, asfaltenos e resinas. Além da
composi¢ao quimica, fatores como temperatura e pressao tornam a previsao da estabilidade das
emulsdes uma tarefa complexa (De Oliveira et al., 2018; Lake, 2006).

As propriedades dos fluidos presentes em reservatorios de petrdleo sdo fundamentais
para a caracterizagdo do reservatorio e desempenham um papel crucial na solugcdo de muitos
desafios da engenharia de petroleo, pois dependem diretamente do entendimento dessas
caracteristicas (Khataee; Kasiri, 2010; Khoukhi, 2012).

Embora métodos experimentais sejam comuns para avaliacdo, nem sempre estao
disponiveis devido as limitacdes financeiras ou técnicas e podem ser demorados. Nesses casos,
correlagdes empiricas derivadas ou modelos de inteligéncia artificiais podem ser utilizados para
prever essas propriedades (Al-Marhoun, 2021; Burke ef al., 2024). Ou ainda, como comenta
Shakouri et al. (2025), desenvolver modelos avancados, como modelos de aprendizado de
maquina pode ser util e pratico.

A Inteligéncia Artificial (IA) e o Aprendizado de Maquina (AM) tém ganhado
popularidade em diversos setores, quer no ambiente académico, quer no ambiente industrial.
Este fato decorre do reconhecimento do potencial de varias aplicagdes de IA e AM para
automatizar processos enquanto aumentam as capacidades de previsao (Belyadi; Haghighat,
2021). Por esse motivo, atualmente sao empregadas técnicas baseadas em inteligéncia artificial
para predicdo de propriedades como viscosidade, analise de reservatorios, precipitacdo de

asfaltenos, formacao de emulsoes, identificacdo de pocos e predicdo de producao (Aifa, 2014;
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Amirian et al., 2015; Cunha et al., 2008; Liu et al., 2023; Nandi et al., 2010; Santos et al., 2025;
Silva et al., 2021; Talebi et al., 2014).

Nesse contexto, o presente trabalho pretende avaliar como fatores como salinidade,
temperatura e cortes de agua influenciam as propriedades de emulsdes de petroleo, como a
estabilidade, a viscosidade aparente e o tamanho médio de gota. Para isso, serdo empregados
modelos de inteligéncia artificial, capazes de analisar grandes volumes de dados e identificar
padrdes complexos, contribuindo para uma compreensao mais aprofundada da formagdo e
estabilidade das emulsdes, além de fornecer informagdes relevantes para a melhoria da

eficiéncia dos processos na industria petrolifera.

1.1 OBJETIVO GERAL

e Desenvolver modelos baseados em inteligéncia artificial e aprendizado de maquina para
predizer a estabilidade, a viscosidade aparente e o tamanho médio de gotas em emulsdes

de petrdleo do tipo agua em 6leo (A/O).

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Estabelecer uma metodologia para obten¢do de emulsdes do tipo dgua-em-o6leo (A/O),
variando pardmetros como tipo de 6leo, temperatura, teor de 4gua e salinidade, de modo
a construir um banco de dados destinado ao treinamento e a validacdo de modelos de

Inteligéncia Artificial.

e Aplicar a amostragem por hipercubo latino (Latin Hypercube Sampling — LHS) para
otimizar o planejamento experimental, reduzindo o nimero de experimentos
necessarios e permitindo avaliar a influéncia das varidveis de processo nas

caracteristicas das emulsQes.

e Desenvolver um algoritmo baseado na Transformada de Hough para circulos
(HoughCircles), com o objetivo de identificar e quantificar gotas de 4gua em

fotomicrografias, determinando o tamanho médio das gotas de forma automatizada.
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Realizar analises paramétricas das varidveis de entrada, a fim de verificar a magnitude

de seus impactos sobre as predi¢gdes geradas pelos modelos de Aprendizado de Maquina.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta se¢do serdao apresentados os principios teodricos a respeito da quimica de
petroleo, das emulsdes petroliferas, da inteligéncia artificial e do aprendizado de maquina. Além
disso, serdo tratados dos fatores que alteram a estabilidade de sistemas emulsionados do tipo

agua em o6leo.

2.1 DEFINICAO E QUIMICA DO PETROLEO

O petréleo, também conhecido como 6leo bruto, ¢ uma mistura natural complexa
composta predominantemente por hidrocarbonetos (em mais de 90% de sua composi¢ao). Ele
também contém compostos organicos derivados de enxofre, nitrogénio, oxigénio e
organometalicos (Abdel-Raouf, 2012; Speight, 1997). Os hidrocarbonetos, formados por
hidrogénio e carbono, exibem grande variacdo em sua estrutura molecular, abrangendo desde o
metano, que compode o gas natural, passando por liquidos refinados em gasolina, até ceras
cristalinas (Carreon ef al., 2021; Speight, 2014).

Diversas classificacdes dos compostos do petréleo sdo relatadas na literatura, que
levam em consideracdo as propriedades do oleo bruto, as propriedades dos destilados, a
estrutura quimica, a origem, dentre outras. Entre as classificagdes mais comuns, referenciadas

por seus acronimos, estdo a PONA, PIONA, PINA e SARA:

e PONA: Parafinas, Olefinas, Naftenos e Aromaticos;
e PIONA: Parafinas, Isoparafinas, Olefinas, Naftenos e Aromaticos;
e PINA: Parafinas, Isoparafinas, Naftenos e Aromaticos;

e SARA: Saturados, Aromaticos, Resinas e Asfaltenos.

Das classificacdes acima citadas, a mais comumente utilizada para classificar os
hidrocarbonetos do petroleo ¢ a classificagdo SARA (Speight, 2014). Uma vez que os saturados
englobam os alcanos e cicloparafinas; aromadticos representam hidrocarbonetos mono, di e
poliaromaticos; as resinas englobam as fracdes compostas por moléculas polares contendo
heteroatomos como nitrogénio, oxigénio ou enxofre; e os asfaltenos sdo semelhantes as resinas,
mas caracterizados por um maior peso molecular e um nucleo poliaromatico (Abdel-Raouf,

2012).
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Além da classificacdo quanto a constituicdo do petroleo, operacionalmente (para fins
de transporte), a viscosidade e a densidade do 6leo cru (ou gravidade API) sdo os parametros
usualmente utilizados (Ancheyta, 2013). A densidade e a gravidade API ou °4API correlacionam-
se de acordo a Equacdo (1), em que GE representa a gravidade especifica do 6leo a 60 °F. A

Tabela 1 apresenta a classificagdo do petréleo de acordo com o °APL.

141
°AP] = — — 131 (1)
GE

Tabela 1 - Classificacdo de petrdleos segundo a Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural ¢ Biocombustiveis

Classificacao °API
Leve 31 <°API
Médio 22 <°API <31
Pesado °API <22

Fonte: Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (2024)

2.2 EMULSOES

Uma emulsdo ¢ uma mistura na qual um liquido ¢ disperso em outro liquido com o
qual nao ¢ soluvel, formando pequenas gotas. O liquido presente na forma de gotas ¢ chamado
de fase dispersa, enquanto o liquido que sustenta essas gotas, mantendo-as suspensas, ¢
denominado fase continua (Lake, 2006).

Emulsoes estaveis de agua e 6leo podem se formar durante a produgdo de 6leo bruto
em campos petroliferos, a medida que a agua coproduzida ¢ misturada com o o6leo, desde o
reservatorio até as instalacdes de separacdo. A depender da unidade de produg¢do, a propor¢ao
de 4gua pode variar, podendo ser inferior a 1% ou até ultrapassar 80% em alguns casos (Lake,
2006; Sjoblom et al., 2003).

Emulsdes apresentam-se como um problema na producao de petréleo, frequentemente
consideradas indesejaveis e podendo acarretar elevados custos de bombeamento, corrosdo das
tubulagdes, diminuicdo da capacidade de transporte e exigéncia de equipamentos especiais para

manuseio (Abdel-Raouf, 2012).
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2.2.1Tipos de emulsdes

Em unidades de produgdo de petrdleo, as emulsdes sdo divididas em trés categorias
principais, a saber: dgua em o6leo (A/O), 6leo em agua (O/A) e emulsdes multiplas ou
complexas. Nas emulsdes A/O, pequenas gotas de agua sdo dispersas em uma fase continua de
6leo. Ja nas emulsdes O/A, sdo as gotas de 6leo que se dispersam em uma fase continua de
agua. As emulsdes multiplas ou complexas contém gotas menores suspensas dentro de gotas
maiores, que, por sua vez, estdo suspensas em uma fase continua (Abdulredha; Siti Aslina;
Lugman, 2020; Lake, 2006). A Figura 1 ilustra as conformagdes que as emulsdes podem

assumir.

Figura 1 - Ilustragdo dos tipos de emulsoes.
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Fonte: Adaptacdo de Bakry et al. (2016).

2.2.2 Estabilidade de emulsoes

Termodinamicamente, as emulsdes sdo sistemas instaveis que tendem a se separar.
Contudo, muitas emulsdes demonstram estabilidade cinética, o que permite que permanecam
emulsionadas por longos periodos. Quanto mais prolongado for esse periodo, maior sera a
estabilidade da emulsdo. Essa estabilidade cinética ocorre devido a formagdo pequenas gotas
(gotas menores normalmente tornam a emulsdo mais estavel, implicando em um tempo de

separacao maior) e a criagdo de um recobrimento interfacial por agentes emulsificantes ou
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estabilizantes (que podem ocorrer naturalmente no petréleo bruto ou serem adicionados durante
a producdo). Estes fatores acabam por suprimir os mecanismos envolvidos na quebra da
emulsdo (floculagdo ou agregagdo, sedimentacdo, coalescéncia e inversao de fase)(Abdel-
Raouf, 2012; Kokal, 2005; Lake, 2006).

O primeiro passo na desestabilizacdo de emulsdes ¢ a floculagdo, ocorrendo a
aglomeracgdo das gotas de 4gua sem variagdo na area superficial. A sedimentagdo ¢ a parte do
processo que envolve o assentamento por diferenca de densidade e a coalescéncia, por fim,
implica a fusdo das gotas para formar gotas maiores, até finalmente ocorrer a separacao de fases

(Lake, 2006; Umar et al., 2018). A representacdo visual destes mecanismos ¢ apresentada na

Figura 2.

Figura 2 - Representagdo dos mecanismos de separagdo de emulsdes.
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Fonte: Adaptacdo de Abdel-Raouf (2012).

De acordo com Kokal (2005), a classificagdo das emulsdes produzidas em campos de

petroleo com base em seu grau de estabilidade cinética sao:

o Emulsdes fracas: Oleo e dgua separam-se em poucos minutos. A dgua separada as

vezes ¢ chamada de dgua livre.
e Emulsées médias: Separam-se em dez minutos ou mais.

o Emulsées fortes: Separam-se, as vezes apenas parcialmente, em algumas horas ou até

dias.

A estabilidade da emulsdo pode ser determinada pelo tipo e quantidade de agentes
ativos de superficie ou surfactantes que podem ocorrer naturalmente no petréleo bruto. Os

compostos emulsificantes naturais do petroleo estdo nas fracdes pesadas, como asfaltenos,
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resinas, acidos organicos e bases. Esses surfactantes tendem a se concentrar na interface
agua/dleo, onde formam filmes interfaciais, estabilizando a emulsdo ao reduzir a tensdo
interfacial e promovendo a emulsificagdo e dispersdo das gotas (Abdel-Raouf, 2012; Tchoukov
etal.,2014).

Além dos agentes surfactantes, algumas particulas sélidas finas presentes no petrdleo
bruto sdo capazes de estabilizar emulsdes por difusdo na interface oOleo/dgua, formando
estruturas rigidas que podem impedir a coalescéncia das gotas. Para agir como estabilizadores
na emulsdo, as particulas devem ser muito menores que o tamanho das gotas da emulsdo, além
de possuir afinidade tanto a fase aquosa quanto a fase oleosa. Entre as particulas que estabilizam
a emulsdo estdo os compostos inorganicos, como CaCOs; e CaSO4, além de argila, areia,
asfaltenos e parafinas, produtos de corrosdo, incrustagdes minerais e lamas de perfuragao
(Abdel-Raouf, 2012; Lake, 2006; Umar ef al., 2018). A Figura 3 ilustra a estabiliza¢do de gotas

de agua por componentes presentes no petroleo.

Figura 3 - Representagdo esquematica do efeito estabilizador de asfalteno, resinas e outros so6lidos em uma gota

de agua.
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Fonte: Adaptagdo de Sousa et al. (2022).

Além disso, outras caracteristicas que afetam a estabilidade das emulsdes sdo a
temperatura e salinidade da salmoura. A temperatura pode atuar afetando a estabilidade de
emulsdes modificando as propriedades fisicas do oleo, da 4gua, dos filmes interfaciais e a
solubilidade dos surfactantes nas fases oleosa e aquosa. Além disso, aumenta a energia térmica
das gotas e, consequentemente, aumenta a frequéncia das colisoes entre elas. O aumento da

temperatura leva a uma desestabiliza¢do gradual dos filmes interfaciais (Abdel-Raouf, 2012).



25

Por sua vez, a salmoura contém como solutos mais comuns os cloretos de sdédio (NaCl)
e de calcio (CaCl.), embora outros compostos estejam presentes em menores concentragdes. A
composi¢ao ¢ a salinidade da salmoura impactam a estabilidade da emulsao, influenciando a
distribuicao do tamanho das gotas. Emulsdes do tipo agua-em-6leo com menor concentragao
de NaCl tendem a ser mais estaveis do que aquelas com concentragcdes mais elevadas (Sousa;

Matos; Pereira, 2022).

2.2.3 Caracterizacao das emulsoes

2.2.3.1 Distribui¢do de tamanho de gotas

De acordo com Salager (2001), pode-se dizer que a distribuicdo do tamanho das gotas
¢ a impressao digital da emulsdo. Uma emulsdo ¢ caracterizada principalmente pelo tamanho
de gotas, ou mais exatamente, pela distribuicdo estatistica do tamanho das gotas. Dependendo
do modo como a emulsao ¢ produzida, particularmente das condi¢des mecanicas de fluido em
que o cisalhamento ou a turbuléncia produziram as gotas, a emulsdo deve conter gotas de
tamanhos semelhantes ou muito diferentes, com a variedade associada na distribuigdo
estatistica. A Figura 4 mostra diferentes formatos das distribui¢des estatisticas de tamanho de

gotas.

Figura 4 - Diferentes formatos de distribui¢do de tamanho de gotas.

% Monodispersa Polidispersa Assimétrica Bimodal

Tamanho de gotas

Fonte: Adaptagao de Salager ef al. (2001).

Entre os fatores que afetam a forma da distribui¢do do tamanho das gotas em uma
emulsdo, estdo incluidas a tensdo interfacial, o cisalhamento, a natureza e a quantidade de
agentes emulsificantes, presenca de solidos e propriedades volumétricas do 6leo e da agua
(Lake, 2006). A Figura 5 ilustra diferentes distribui¢des de tamanho de gotas em relag¢do ao grau

de estabilidade cinética.
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Figura 5 - Classificacdo da estabilidade de emulsdes de acordo com a distribuicdo de tamanho de gota.
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Fonte: Adaptacdo de Kokal (2002).

J& que a maioria das emulsdes sdo produzidas por um processo de agitagdo que muitas
vezes envolve turbuléncia e, portanto, efeitos aleatdrios, as emulsdes produzidas em campos
petroliferos geralmente tém diametros de gotas que variam de 0,1 um a mais de 100 um, com
seus tamanhos geralmente representados por uma fungao de distribui¢ao (Lake, 2006; Salager;
Isabel Briceno; Luis Bracho, 2001).

Ha diversos métodos para se determinar a distribui¢do do tamanho das gotas para

emulsdes de campos petroliferos, entre eles, Lake (2006) destaca:

e propriedades elétricas, como condutividade e constantes dielétricas;

e espalhamento, como espalhamento de luz, espalhamento de néutrons e espalhamento de

raios-X. Essas técnicas cobrem tamanhos de gotas de 0,4 nm a mais de 100 pm;

e separacdo fisica, incluindo técnicas cromatograficas, técnicas de sedimentagdo e

fracionamento por fluxo de campo;

e microscopia e analise de imagem.

A distribuicao do tamanho das gotas em uma emulsdo determina, em certa medida, a

estabilidade da emulsdo e deve ser considerada na selecdo dos protocolos de tratamento ideais.

Como regra geral, quanto menor o tamanho médio das gotas de 4gua dispersas, mais apertada
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¢ a emulsao e, portanto, maior o tempo de residéncia necessario em um separador, o que implica

tamanhos maiores de equipamentos de planta de separacgao (Lake, 2006).

2.2.3.2 Viscosidade

A viscosidade ¢ uma propriedade extremamente importante na exploracdo, no
transporte e no processamento de fluidos petroliferos. Tanto a extragdo quanto o transporte sao
significativamente influenciadas por ela, sendo o fluxo através de meios porosos ou sec¢des de
area reduzida fortemente dependente dessa propriedade fisica (Carredn et al., 2021).

Tratando-se de emulsdes, a viscosidade ganha mais relevancia uma vez que essa
propriedade pode ser consideravelmente maior do que a da fase continua ou da fase dispersa
quando isoladas (Lake, 2006; Salager; Isabel Briceno; Luis Bracho, 2001).

A viscosidade de uma emulsdo ¢ influenciada por uma combinagdo de fatores,
incluindo a fracdo de agua, a distribuicdo do tamanho das gotas, a quantidade de sélidos
presentes, as viscosidades do 6leo e da agua, a taxa de cisalhamento e a temperatura (Sousa;
Matos; Pereira, 2022). A Figura 6 ilustra o comportamento da viscosidade aparente de emulsdes

em fungdo da taxa de cisalhamento para diferentes cortes de agua na temperatura de 51,67 °C.

Figura 6 - Viscosidade aparente de emulsdes em fungdo do corte de d4gua a uma mesma temperatura.
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Fonte: Adaptagdo de Kokal (2002).

Segundo explica Kokal (2002), os dados de viscosidade da Figura 6 mostram que a
emulsdo apresenta comportamento Newtoniano até um teor de dgua de 30%, com viscosidade
constante para todas as taxas de cisalhamento. Acima de 30%, a emulsdo exibe comportamento

ndo newtoniano, caracterizado por comportamento pseudopldstico, no qual a viscosidade
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diminui com o aumento das taxas de cisalhamento. As viscosidades aumentam
significativamente com teores de dgua até 80%, muito superiores as da agua e do o6leo
(aproximadamente 1 e 80 cP, respectivamente). Em cerca de 80% de teor de 4gua, a emulsao
A/O inverte para O/A, com a agua passando de fase dispersa para continua. Em teores de agua
muito altos (>95%), foram observadas emulsdes multiplas do tipo 4gua-em-6leo-em-agua.
Uma forma de apresentar a viscosidade de emulsdes ¢ na forma de viscosidade relativa,
em que esta ¢ a razao entre a viscosidade da emulsdo e a do dleo na mesma temperatura. A

Figura 7 mostra o comportamento da viscosidade relativa em fun¢ao do corte de agua.

Figura 7 - Viscosidade relativa em funcdo do corte de 4gua a uma mesma temperatura.
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Fonte: Adaptagdo de Kokal (2002).

A distribui¢do do tamanho das gotas afeta a viscosidade da emulsdo, sendo maior
quando as gotas sdo menores. A viscosidade da emulsdo também serd maior quando a
distribuicao do tamanho das gotas for estreita, ou seja, o tamanho das gotas for relativamente
constante (Abdel-Raouf, 2012).

A temperatura também estabelece efeitos em relagdo a viscosidade da emulsdo,
estando relacionadas de forma inversamente proporcional. Quando a temperatura aumenta,
observa-se uma diminuicdo na viscosidade da emulsdo, causada principalmente pela
diminui¢do da viscosidade do 6leo (Abdel-Raouf, 2012; Sousa; Matos; Pereira, 2022).

Estudos indicam que outro fator que contribui para alteragdes na viscosidade ¢ a
salinidade, em que o aumento da salinidade implica em aumento dessa propriedade fisica

(Azodi; Solaimany Nazar, 2013).
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2.3MODELOS NA LITERATURA PARA A DETERMINACAO DA VISCOSIDADE DE
EMULSOES

A viscosidade de emulsdes A/O ¢ influenciada por uma série de fatores: temperatura
(T), pressdo (P), taxa de cisalhamento (y), fracdo volumétrica (¢), viscosidade (pq) € densidade
(pa) da fase dispersa, viscosidade (i) e densidade (p.) da fase continua e o tamanho médio das
gotas. Esses elementos interagem de forma complexa, influenciando uns aos outros. Por
exemplo, diferentes taxas de cisalhamento podem alterar o tamanho das gotas, enquanto o
aumento da temperatura reduz a viscosidade tanto da fase dispersa quanto da continua. Essa
complexidade torna desafiador reunir todos esses fatores em um tnico modelo de calculo (Li
etal.,2016).

Contudo, na pesquisa sobre emulsdes A/O, diversos estudiosos propuseram foérmulas
para calcular a viscosidade relativa (u). Essa viscosidade ¢ descrita como a relagdo entre a

viscosidade da emulsdo (u,) e a viscosidade do 6leo (u,), como mostra a Equacgao (2).

_ He (2)
Ho

tr

Virias equagdes e correlagdes de viscosidade tratam exclusivamente da fracdo

volumétrica da fase dispersa (Li et al., 2016).
2.3.1 Correlagdes gerais de viscosidade de dispersoes diluidas

Einstein (1911) foi pioneiro ao propor uma correlacdo para a viscosidade relativa,
aplicavel a sistemas de suspensdo diluida. Sua equagdo revela que existe uma relagao linear
positiva entre a viscosidade relativa de emulsdes e a fragdo volumétrica da fase dispersa, como

mostra a Equacao (3).
ty =1+25¢ (3)

A abordagem da Equagdo (3) retorna bons resultados quando aplicada para baixos
valores da fracao volumétrica, ¢ <0,01.
Outra equacdo para suspensdes concentradas ¢ a equacdo de Brinkman (1952),

algumas vezes também atribuida a Roscoe (1952).
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pr=01-p)° 4)
Outros modelos para calculo da estimativa da viscosidade foram desenvolvidos. Na

literatura, a maioria das demais equagdes de viscosidade consiste em expansoes de virial de

natureza empirica, tendo o formato de (5) (SCHRAMM, 2014).

tr =1+ agp + a;90® + a9 + - (5)
Para equagdes desse tipo, a; sdo constantes empiricas. A exemplo, Guth—Gold—Simha

desenvolveram a Equacdo (6) para dispersoes com ¢ < 0.06 ¢ Oliver—Ward desenvolveram a

Equagao (7) para esferas.

Uy =14 2,5¢ + 14,1¢? (6)

U =1+ ap+a’@? + a3 + - (7)

onde a ¢ uma constante empirica.

2.3.2 Outros modelos desenvolvidos para emulsdes

Algumas equagdes foram criadas com foco exclusivo em emulsdes, incluindo

variagdes da formula original de Einstein, como a proposta por Taylor (1932):

([Z_ﬂ +04) )

(&l+1)

onde u,/u, é arazao entre as viscosidades da fase dispersa (u,) e da fase continua (u,).

U =1+4+25¢

Schramm (2014) comenta que outros pontos de partida frequentemente usadas sdo a
equacdo de Richardson (1933) ou a de Broughton-Squires (1938), dadas pela Equacdo (9) e

pela Equagdo (10), respectivamente.

U, = e ©)
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4, = e@i9+az) (10)

sendo a e a; constantes empiricas.

Para emulsdes concentradas (¢ > 0,5), ha a equacao de Hatschek (1911):

1
= 11
SENCETTD .
e, em uma adaptacdo subsequente, surge a equacgao de Sibree (1931):
12,50 1\°
i = (14 | —s|) (12)
(1—ap)

No caso de emulsdes polidispersas, com possivel comportamento ndo newtoniano,
Eilers (1943) elaborou:

nesse contexto, o valor de a € 1,35 para esferas uniformes, enquanto, em outros casos, varia
entre 1,28 e 1,30.

Pal & Rhodes (1989) desenvolveram modelos empiricos e tedricos para explicar o
comportamento de viscosidade/concentragdao em emulsdes newtonianas € ndo newtonianas com
concentragdes de fase dispersa abaixo de 74% em volume, sendo as equagdes propostas tanto
aplicaveis para emulsdes O/A quanto de A/O. Para o desenvolvimento da correlagdo, os autores
utilizaram dois conjuntos de dados da literatura e 14 (quatorze) conjuntos de dados gerados por

eles. A equagdo que apesentou o melhor ajuste aos dados € apresentada pela Equacao (14).

_ (p/97) e (14)
Hr = (1 " [(1,187 = (<p/<p*))D

em que ¢” representa a fragdo volumétrica da fase dispersa na qual a viscosidade relativa chega
a 100.
Diversas adaptagdes das equacdes de Richardson e Broughton—Squires surgiram para

atender a necessidades especificas em diferentes campos. Um exemplo ¢ a variagdo da equagao
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de Broughton—Squires, aplicada a viscosidade de emulsdes de dgua em 6leo cru, como o dleo
cru do Mar do Norte. Nesse contexto, Renningsen (1995) propds uma correlagdo para
viscosidade de emulsdes do tipo A/O como fungdo da fracdo volumétrica da fase dispersa e
temperatura, utilizando oito tipos distintos de 6leos brutos do Mar do Norte e ajustadas a uma

equacdo empirica abrangente, na forma da Equacao (15).
In(uy) = a; + a,T + azp + a,Te (15)

Nessa expressdo, a; representam constantes empiricas dependentes da taxa de
cisalhamento e T ¢ a temperatura em °C. Neste trabalho, as viscosidades aparentes de emulsdes
de 4gua em o6leo bruto foram analisadas e a equagao permitiu prever viscosidades relativas em
faixas de temperatura de 5 a 40 °C, cortes de agua variando entre 10 e 60%, ¢ taxas de
cisalhamento de 30 a 500 s™', com estimativas geralmente dentro de 1 a 30% dos valores obtidos
experimentalmente (Renningsen, 1995).

Com base em seis tipos distintos de 6leos brutos, Farah ef al. (2005) avaliou as
viscosidades efetivas de varias emulsdes sintéticas de agua em 6leo a pressdo atmosférica,
baseando-se na correlagdo para o calculo da viscosidade cinematica D-341 utilizada pela
American Society for Testing and Materials (ASTM-2001), originalmente usado para descrever
a viscosidade cinematica em fungdo da temperatura. A equacao tomada como base foi ampliado
para incorporar a variacao da fracdo volumétrica da fase dispersa. Os testes foram conduzidos
com temperaturas entre 8 e 50°C, fracdo volumétrica da fase dispersa entre 10 e 40% e taxas

de cisalhamento entre 10 e 80s™!, com 6leos que tinha o °API variando entre 15,7 e 40,9.
ln(ln(ve + 0,7)) =ky + ko + k3In(T) + k,oln(T) (16)

Na Equagdo (16), v, representa a viscosidade cinematica da emulsdo (razdo entre a sua
viscosidade e densidade), k; sdo constantes empiricas que dependem da taxa de cisalhamento e
devem ser ajustados para cada emulsdo e T ¢ a temperatura em °C. A equagdo ajustada
demonstrou 6tima compatibilidade com os valores experimentais das viscosidades de emulsdes

de 4gua em 0Oleo, considerando temperatura e fracdo volumétrica de agua.
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2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA

De acordo com Theodoridis (2020), os termos inteligéncia artificiai e aprendizado de
maquina estdo sendo cada vez mais utilizados para descrever o tipo de tecnologia de automagao
empregada na produgdo industrial, na distribui¢do de bens no comércio, no setor de servicos e

em transagdes economicas.

2.4.1 Inteligéncia Artificial

Conforme Belyadi e Haghighat (2021), a inteligéncia artificial ¢ uma area da ciéncia
da computagdo dedicada a estudar e desenvolver a capacidade dos computadores de simular
processos cognitivos humanos, como aprendizado, raciocinio 16gico, resolugdo de problemas e
autocorrecdo. Em termos simples, trata-se da aplicacdo de inteligéncia computacional em
substitui¢do a inteligéncia humana, com o objetivo principal de criar sistemas inteligentes
capazes de operar, reagir e replicar fungdes cognitivas humanas.

Por ser uma area abrangente, abordagens surgiram dentro do campo da inteligéncia
artificial, entre elas estd o aprendizado de maquina, com subareas especificas como a
aprendizado profundo (Belyadi; Haghighat, 2021; Chollet, 2021). A Figura 8 ilustra a rela¢ao

entre inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e aprendizado profundo.

Figura 8 - Inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e aprendizado profundo.

Inteligéncia
Artificial

Aprendizado de
Madquina

Aprendizado
Profundo

Fonte: Adaptacao de Chollet (2018).

Esses conceitos se organizam em camadas: a Inteligéncia Artificial € a drea maior, que

busca criar maquinas capazes de pensar e agir como humanos. Dentro dela, o Aprendizado de
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Maiquina ¢ um método onde os computadores aprendem com informagdes, reconhecendo
padrdes sem receber instrucdes diretas. Por fim, o Aprendizado Profundo ¢ uma técnica
especifica do Aprendizado de Maquina, que usa estruturas complexas de redes neurais para
lidar com grandes volumes de dados e resolver problemas sofisticados, como o reconhecimento
de imagens e fala, sendo uma das ferramentas que impulsionam o progresso da inteligéncia

artificial atualmente.

2.4.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina trata-se de uma vasta gama de métodos distintos que tem
como objetivo criar modelos com base exclusivamente em dados empiricos. Esses métodos ndo
necessitam da aplicacdo de leis fisicas, nem da especificagdo de caracteristicas da maquina.
Eles identificam a dependéncia entre variaveis utilizando apenas os dados disponiveis (Bangert,
2021).

Chollet (2018) destaca que na programacdo classica, os humanos definem regras
explicitas (o programa) e fornecem dados para serem processados de acordo com essas regras.
O resultado ¢ um conjunto de respostas geradas estritamente com base nas instrugdes
fornecidas. Essa abordagem depende fortemente de l6gica predefinida e resolucao de problemas
estruturada, em contraste com os paradigmas modernos de [A, como o aprendizado de maquina,
onde os sistemas aprendem padrdes a partir dos dados, em vez de depender apenas de regras
programadas. A Figura 9 resume a abordagem da programacao cléassica e do aprendizado de

maquina.

Figura 9 - Paradigmas da programacao classica e aprendizado de maquina

Regras ™| Programacao

A —» Respostas
Dados —» classica

Dados ™| Aprendizado

.. — Regras
Respostas —| de Maquina

Fonte: Adaptagdo de Chollet (2018).
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Portanto, a questao central no aprendizado de maquina e no aprendizado profundo ¢

transformar os dados de maneira significativa. Em outras palavras, ¢ sobre aprender

representacdes uteis dos dados de entrada que nos aproximem da saida esperada (Bangert,

2021).

Segundo Mohri et al. (2018), as tarefas em que o aprendizado de maquina tem sido

amplamente estudado para aplicacdo sdo:

Classificacao: Trata-se de atribuir uma categoria a cada item. Por exemplo, a

classificagdo de documentos, de imagens, de texto ou de reconhecimento de fala.

Regressiao: Refere-se a previsdo de um valor real para cada item. Exemplos incluem a
previsdo de valores de a¢des ou de variagdes em indicadores economicos. Na regressao,
a penalidade por uma previsdo incorreta depende da magnitude da diferenca entre o
valor real e o previsto, diferentemente da classificacdo, na qual ndo existe proximidade

entre as categorias.

Ranqueamento: Consiste em aprender a ordenar itens com base em algum critério. A
busca na web, como a apresentacdo de paginas relevantes a uma consulta. Problemas
semelhantes surgem no design de sistemas de extracdo de informagdes ou de

processamento de linguagem natural.

Agrupamento (Clustering): Trata-se em dividir um conjunto de itens em subconjuntos
homogéneos. Essa técnica ¢ comumente usada para analisar grandes conjuntos de dados.
Por exemplo, algoritmos de agrupamento identificam comunidades naturais dentro de

grandes grupos de pessoas.

Reducio de dimensionalidade ou aprendizado de representacoes (Manifold
Learning): Envolve transformar a representagdo inicial dos itens em uma versdo de
menor dimensdo, mantendo propriedades essenciais da representagdo original. Um
exemplo comum ¢ o pré-processamento de imagens digitais em tarefas de visdo

computacional.
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2.4.3 Métodos de aprendizado de maquina

Os métodos de aprendizado de maquina podem ser organizados em dois critérios
principais. O primeiro os classifica como supervisionados ou nao supervisionados, enquanto o
segundo os distingue entre métodos de classificacdo e de regressdo (Bangert, 2021; Fan et al.,
2025).

Os métodos supervisionados utilizam conjuntos de dados nos quais se dispoe de
informacdes empiricas tanto sobre as entradas do modelo quanto sobre os resultados esperados.
J& os métodos ndo supervisionados operam com conjuntos de dados que contém apenas as
entradas, sem informagdes sobre os resultados desejados (Bangert, 2021; Theodoridis, 2020).

A Figura 10 ilustra as diferencas entre os métodos supervisionados e ndo supervisionados.

Figura 10 - Tlustragdo da diferenca entre aprendizado supervisionado e ndo supervisionado
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Fonte: Adaptacdo de Bangert (2021).

No aprendizado supervisionado, sabe-se previamente que existem dois grupos
(circulos e tridangulos) e ¢ ensinado ao modelo a tragar uma divisdo clara entre eles com base
nos dados rotulados. No aprendizado ndo supervisionado, ndo ha categorias pré-definidas,
devendo o modelo analisar os pontos e descobrir padrdes, agrupando-os em dois clusters de
forma que os pontos dentro de cada cluster sejam muito semelhantes, e os pontos entre clusters
sejam bastante diferentes, de acordo com uma métrica de similaridade relevante.

A classificagdo e a regressao sdo duas tarefas distintas no aprendizado supervisionado,
diferenciadas pela natureza das varidveis que tratam. Na classificag@o, o objetivo € separar os
dados em categorias ou classes distintas, associadas a variaveis categoricas, como no caso de

distinguir circulos de triangulos. Ja a regressao foca na modelagem de relacdes entre variaveis
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de entrada e um valor numérico continuo, como prever uma medida exata com base nos dados

fornecidos (Bangert, 2021). A Figura 11 ilustra essa disting@o de forma visual.

Figura 11 - Ilustracdo das diferengas entre métodos de classificago e regressao.
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Fonte: Adaptacdo de Bangert (2021).

Essas abordagens sdo escolhidas com base na natureza do problema em questdo e na
estrutura dos dados disponiveis. A classificacdo lida com decisdes discretas, enquanto a

regressao trabalha com estimativas continuas.

2.4.4Modelos de aprendizado de maquina

2.4.4.1 Arvores de Decisdo

A arvore de decisao ¢ um algoritmo de aprendizado de méaquina supervisionado que
pode ser aplicado tanto em problemas de classificacao quanto de regressdao. Esse método divide
os dados em subarvores, que, por sua vez, sdo subdivididas em outras subarvores (Belyadi;
Haghighat, 2021). A Figura 12 mostra uma arvore de decisdo bindria em que ¢ apresentado um
exemplo simples no caso de um espago bidimensional baseado em duas caracteristicas, X1 e

X2, assim como a particdo que ele representa.
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Figura 12 - Representacdo de uma arvore de decisdo e a parti¢do do espago bidimensional induzido por essa

Gaa> X
Rs

.

Ge<a) () (ma) (xs) R,
() (=) R

Fonte: Adaptacdo de Mehryar et al. (2018).

arvore de decisio.

O no raiz esta localizado no nivel mais alto e representa toda a populacao de dados. Ja
os nos de decisao, também chamados de nos internos, possuem duas ou mais ramificagdes. Por
fim os nds terminais, conhecidos como nos folha, estdo no nivel mais baixo e nio se dividem
mais. E importante destacar que o termo "divisdo" se refere ao processo de separar um no em
dois ou mais subnos (Belyadi; Haghighat, 2021).

Em um conjunto de dados com N atributos, determinar quais atributos devem ocupar
o nd raiz ou os nods internos pode ser uma tarefa complexa e desafiadora. Belyadi e Haghighat

(2021) descrevem alguns dos critérios mais relevantes para a selecao de atributos, sendo:

1. Entropia: trata-se de uma medida de incerteza ou pureza, calculada da seguinte forma:

c

E(S) = ) ~PlogP, (17)

i=1
em que "c" representa o numero de classes e "Pi" € a probabilidade de uma classe dentro
do conjunto de dados. Para multiplos atributos, a entropia pode ser determinada da

seguinte maneira:

ELY) = ) —P@F() (1)

CEY
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r

onde "X" representa o estado atual e "Y" € o atributo selecionado. P(c) corresponde a

probabilidade do atributo, enquanto E(c) refere-se a entropia do atributo.

2. Ganho de informagdo (GI): O ganho de informag¢do indica o qudo eficazmente um
atributo consegue separar os exemplos de treinamento de acordo com sua classificagdo

alvo.
GIX,Y)=E(X)—-E({,X) (19)

ao construir uma arvore de decisdo, ¢ essencial identificar um atributo que proporcione

o maior ganho de informagao e a menor entropia.

3. Indice Gini: O indice Gini mede o grau de heterogeneidade dos dados em um né. Ele
avalia o quao "misturadas" estdo as classes no conjunto de dados. Quanto maior o indice
Gini, maior a heterogeneidade (ou mistura) dos dados. Por outro lado, um indice Gini
baixo indica maior homogeneidade, ou seja, os dados estdo mais concentrados em uma

Unica classe.
C
indice Gini =1 — Z(Pi)2 (20)
i=1

onde "P;" representa a probabilidade de um elemento ser classificado em uma
determinada classe. Em exemplos perfeitamente classificados, o indice de Gini seria

igual a 0.

Um dos maiores desafios ao utilizar uma arvore de decisdo ¢ o sobreajuste. Uma das

estratégias para evita-la € a poda.

4. Poda: consiste em remover ramos ou partes da 4arvore que ndo contribuem
significativamente para a classificacdo das instdncias ou que comprometem a precisao
geral. Além disso, ¢ fundamental empregar validagao cruzada ao trabalhar com éarvores

de decisdo, garantindo que o modelo ndo esteja excessivamente ajustado aos dados.
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2.4.4.2 Floresta Aleatoria

A Floresta Aleatoria (Random Forest, ou RF) ¢ uma técnica de aprendizado conjunto
que constroi diversas arvores de decisdo durante o treinamento e produz uma previsao média
com base nas estimativas de cada arvore individual (Pandey et al., 2020; Wang; Chakraborty;
Chakraborty, 2021).

Esse algoritmo, fundamentado em um conjunto (ensemble) de arvores de decisdo,
utiliza o método de bagging, aplicando-o tanto as caracteristicas de entrada quanto aos dados
de treinamento. Assim, para cada arvore de decisdo gerada no modelo de floresta aleatdria, um
subconjunto de atributos de entrada e dados de treinamento ¢ selecionado aleatoriamente para
seu treinamento, com varias arvores sendo treinadas em paralelo de forma independente

(Pandey et al., 2020). A estrutura basica desse método ¢ ilustrada na Figura 13.

Figura 13 - Estrutura simplificada do modelo Floresta Aleatoria.
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Fonte: Adaptagdo Wang et al. (2021).

Ao final, os resultados de todos os submodelos sdo combinados por meio de uma
média. Além de utilizar subconjuntos distintos dos dados para construir cada arvore, as florestas
aleatorias diferenciam-se pelo modo como as arvores sdo formadas. Em arvores de decisao
tradicionais, os nos sao divididos com base na melhor escolha entre todas as variaveis, buscando

reduzir a entropia resultante da separacdo dos dados representados pelo nd pai. Ja na floresta
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aleatoria, os pontos de divisdo em cada né sdo selecionados aleatoriamente entre as melhores
opgdes dentro de um subgrupo de preditores. Esse processo ajuda a prevenir o sobreajuste, um
problema frequente em arvores de decisdo Unicas e muito profundas (Belyadi; Haghighat, 2021;

Pandey et al., 2020; Wang; Chakraborty; Chakraborty, 2021).

2.4.4.3 eXtreme Gradient Boosting

O eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) ¢ um sistema de aprendizado de maquina
focado em tree boosting, amplamente reconhecido por seu impacto em desafios de aprendizado
de maquina e mineracdo de dados. Diferentemente do Random Forest, o0 XGBoost constroi
arvores de decisdo sequencialmente, com cada modelo ajustando os erros residuais deixados
pelos anteriores (Chen; Guestrin, 2016; Wang; Chakraborty; Chakraborty, 2021). A estrutura

basica deste método ¢ ilustrada na Figura 14.

Figura 14 - Estrutura simplificada do XGBoost
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Fonte: Adaptagdo de Wang et al. (2021).

Sua eficiéncia e robustez destacam-se especialmente em dados estruturados, sendo
amplamente utilizado em problemas de classificagdo e regressdo. Com sua capacidade de
entregar resultados, o XGBoost tornou-se popular em competicdes como Kaggle. Ele oferece

recursos otimizados para lidar com diversos de exemplos e ¢ reconhecido por sua habilidade de
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superar desafios complexos, consolidando-se como uma ferramenta indispensavel na ciéncia
de dados e aprendizado de maquina (Chen; Guestrin, 2016).

No aprendizado de maquina, o principal fator para o sucesso de um modelo ¢ a fungao
objetivo utilizada no processo de aprendizado. Essa fungdo ¢ composta por dois elementos: a
funcdo de perda e a regularizacdo. A funcio de perda mede a diferenca entre os valores previstos
pelo modelo e os valores reais (por exemplo, o erro quadratico médio em um problema de
regressao). Enquanto isso, a regularizacdo gerencia a complexidade do modelo, ajudando a
prevenir o problema de sobreajuste (overfitting). Esse mecanismo ¢ impulsionado ao utilizar o
gradiente descendente para minimizar a fungdo de perda, incluindo regularizagdo por termos
L1 (Lasso), que tende a zerar pesos de caracteristicas menos importantes, e L2 (Ridge), que
penaliza pesos grandes. Ambos melhoram a generalizagdo do modelo e evitam o overfitting

(Ahmetoglu; Das, 2022; Chen; Guestrin, 2016; Wang; Chakraborty; Chakraborty, 2021).

2.4.4.4 Redes Neurais Artificiais

Segundo Bangert (2021), as redes neurais ¢ talvez a técnica mais famosa e mais
utilizada no arsenal de aprendizado de maquina. Com o avango recente do aprendizado
profundo, esse modelo ganhou novas dimensdes, gragas a técnicas inovadoras para o
treinamento de seus parametros.

As redes neurais artificiais tiveram sua origem inspirada no funcionamento de
neurdnios bioldgicos no cérebro. O processamento de informagdes nesses sistemas reflete os
mecanismos dos neurdnios presentes em organismos bioldgicos. Assim, os neurdnios sao 0s
principais elementos que compdem redes neurais artificiais, passando sinais entre si, como
ocorre no cérebro humano. Neurdnios artificiais conectam multiplos inputs (entradas) a uma ou
varias saidas, utilizando pesos associados e funcdes de ativagdo ndo lineares. Durante o
treinamento, dados sdo fornecidos as redes neurais, que, por meio de algoritmos especificos,
determinam os pesos ideais para caracterizar o comportamento das saidas em relacdo aos

diversos inputs (Belyadi; Haghighat, 2021).
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Figura 15 - Modelo esquemadtico de uma Rede Neural Artificial.
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Fonte: Adaptagdo de Bargert (2021).

As redes neurais oferecem um alto potencial para explorar e analisar grandes bancos
de dados historicos que ndo parecem ser utilizados em modelagem convencional. As redes
neurais sdo organizadas em uma sequéncia de neurdnios dispostos em camadas. Cada no,
semelhante a um neurdnio bioldgico, ¢ atribuido a varidveis de entrada e saida. Esses nods
formam diferentes camadas: camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e camada de
saida, conectando-se entre si, como ilustrado na Figura 15. A estrutura dessas redes, conhecida
como topologia, determina tanto a quantidade de camadas ocultas quanto o nimero de nés em

cada camada, necessarios para vincular a entrada a camada de saida.

2.4.5Matriz de Confusao ou Matriz de Erro

Trata-se de uma matriz N X N, onde a diagonal principal representa as N classificagdes
corretas ¢ as entradas fora da diagonal correspondem aos erros potenciais. Esse método oferece
uma forma visual de analisar a eficacia de um modelo de aprendizado de maquina em tarefas
de classificac¢do (Pandey ef al., 2020).

A Figura 16 apresenta uma ilustragdo de matriz de confusdo aplicada a classificacao

binaria, que abrange duas classes.
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Figura 16 - Matriz de confusdo classica para um problema de classificag@o binario
Classe prevista

P N

P VP FN

Classe
atual

N FP VN

Fonte: Adaptacdo de Pandey (2020).

onde P =positivo, N = negativo, VP = verdadeiro positivo; FP = falso positivo; VN = verdadeiro

negativo; FN = falso negativo.
2.4.6 Curvas Caracteristicas de Operacio do Receptor

Uma curva Caracteristica de Operacdo do Receptor (Receiver Operating
Characteristic - ROC) é um gréafico utilizado para demonstrar a desempenho de um sistema de
classificagcdo bindria em diferentes valores de corte (Arjaria; Rathore; Cherian, 2021).

E um método amplamente utilizado para avaliar, comparar e selecionar classificadores,
oferecendo uma forma eficaz de visualizar seu desempenho preditivo, auxiliando na selegao de
um ponto de operagdo ou limiar de decisdo adequado. Sua primeira aplica¢do conhecida foi
durante a Segunda Guerra Mundial, quando foi empregada no processamento de sinais de radar,
onde operadores de radar avaliavam se os sinais na tela eram objetos reais ou apenas ruidos.
Posteriormente, esse método foi incorporado a teoria de deteccdo de sinais para ilustrar o
equilibrio entre taxas de acerto e taxas de falso alarme de classificadores (Bradley, 1997; Fan;
Upadhye; Worster, 2006; Majnik; Bosni¢, 2013; Zhou, 2021). A Figura 17 ilustra como ¢ a

apresentacdo de uma curva ROC.



45

Figura 17 - Curvas ROC.
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Fonte: Adaptado de Zhou (2021).

A curva ROC ¢ construida com base na relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos
(TVP) e a taxa de falsos positivos (TFP), permitindo a analise comparativa de diferentes
classificadores (Arjaria; Rathore; Cherian, 2021). As Equacdes (21) e (23) mostra como € o

calculo dessas taxas.

TVP = Sensibilidade = ——— 2
VP +FN
E ificidade = N (22)
specificidade = VN T FP
FP
=1 ifici = (23)
TFP =1 — Especificidade FPIUN

A escolha do valor de corte ideal em um teste classificatorio quase sempre envolve um
equilibrio entre sensibilidade (capacidade de identificar verdadeiros positivos) e especificidade
(capacidade de evitar falsos positivos). Como essas métricas variam com cada valor de corte,
visualizar o ponto ideal pode ser desafiador. A curva ROC fornece uma representacdo grafica
que facilita a compreensao desse equilibrio em qualquer processo de classificacdo baseado em
variaveis continuas, permitindo identificar como diferentes valores de corte afetam o
desempenho geral do classificador e ajudando na escolha mais apropriada para o contexto
especifico (Fan; Upadhye; Worster, 2006).

Fan et al. (2006) ainda comenta que em um cenario ideal, o melhor valor de corte €

aquele que maximiza tanto a sensibilidade quanto a especificidade, identificavel na curva ROC
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pelo ponto mais alto no eixo vertical e mais a esquerda no eixo horizontal, localizado no canto

superior esquerdo. No entanto, alcangar esse equilibrio perfeito na pratica € raro.

2.5 AMOSTRAGEM POR HIPERCUBO LATINO

O método de amostragem por hipercubo latino (Latin Hypercube Sampling - LHS),
introduzido por McKay et al. (1979), ¢ uma técnica estatistica amplamente aplicada em
simulacoes Monte Carlo e experimentos computacionais. Ele gera pontos de amostra
distribuidos de forma mais uniforme em espacos multidimensionais, comparado a amostragem
aleatoria, garantindo estratificagdo cuidadosa na distribui¢ao de probabilidade dos parametros
de entrada. Isso permite maior eficiéncia na cobertura do espago de parametros, resultados mais
representativos e precisdo nas analises (Navid; Khalilarya; Abbasi, 2018). Além disso, o LHS
pode ser usado de forma independente para processos de otimizagdo em planejamentos
experimentais (DOE — Design of Experiments) (Ebbs-Picken; Da Silva; Amon, 2023).

Sua inspiragdo estd nos quadrados latinos, um conceito da matematica combinatdria
em que uma matriz n x n € preenchida com n objetos distintos (como nimeros ou simbolos), de
forma que cada objeto ocorra apenas uma vez em cada linha e coluna. O termo “Latino” foi
inspirando pelo trabalho do famoso matematico Leonhard Euler, que usava caracteres latinos
como elementos nos quadrados. A técnica LHS adapta esse principio para espagos
bidimensionais e amostras de tamanho n. Cada dimensao ¢ dividida em 7 intervalos uniformes
com probabilidade marginal de 1/n. A amostragem ocorre aleatoriamente dentro de cada
intervalo, garantindo distribuicdo uniforme e evitando sobreposi¢cdo de pontos em niveis
idénticos (Sheikholeslami; Razavi, 2017). Um exemplo pratico envolve a distribuicao de 4

pontos em um espaco bidimensional, como mostra a Figura 18.
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Figura 18 - Organizacdo de pontos em um espago bidimensional a partir da amostragem do hipercubo latino.

b)

Fonte: Adaptado de Sheikholeslami ef al. (2017).

O LHS garante que cada intervalo de cada dimensdo tenha, no minimo, um ponto
amostral, promovendo uma cobertura abrangente do espago de busca. Isso reduz o risco de
regides importantes ficarem sem representagao (lacunas) ou de concentrar muitos pontos em

uma mesma area (redundancias).

2.6 METODOS DE OTIMIZACAO

A otimizacdo de processos ¢ essencial para aprimorar sistemas e operagdes, buscando
alcancar o melhor desempenho possivel, seja minimizando custos, maximizando eficiéncia ou
melhorando a qualidade. Em muitas situagdes de problemas de aprendizado de maquina, as
relacdes entre as entradas e saidas dos modelos possuem geralmente interacdes nao lineares.
Por conta disso, ¢ possivel que haja mais de uma solugdo 6tima. Os métodos de otimizacao
podem ser classificados em deterministicos € ndo deterministicos, cada um com caracteristicas,

vantagens e limitagdes distintas.
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Figura 19 - Classificacdo dos métodos de otimizagao.
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Fonte: Borges (2008).

Os métodos de otimizagao deterministicos ou classicos se baseiam em informagdes de
derivadas de primeira e segunda ordem para determinar a dire¢do da busca, apresentando uma
rapida convergéncia proxima ao ponto 6timo da fungdo objetivo (Vanderplaats, 1999). Contudo,
a auséncia de continuidade nas funcdes a serem otimizadas ou nas restricdes aplicadas,
juntamente com a existéncia de fun¢des ndo convexas e multimodais, pode gerar dificuldades
numeéricas no método, levando a estimativas que apontam para 6timos locais em vez de uma
solucao global.

Os métodos de otimizagdo nao deterministicos, estocasticos ou randomicos sao
algoritmos que se inspiram em fendmenos naturais, como a evolucdo de populagdes, processos

fisicos ou modelos matematicos estruturais (Coelho; Krohling, 2003).
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Figura 20 - Vantagens e desvantagens dos métodos de otimizag¢ao ndo deterministicos.
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Fonte: Pereira (2019).

2.6.1 Enxame de particulas (PSO)

O Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) é um algoritmo de
otimizagdo estocastica baseado em populagdo, proposta por Eberhart ¢ Kennedy em 1995. E
inspirado no comportamento coletivo inteligente de alguns animais, como insetos, manadas,
passaros e peixes (Wang; Tan; Liu, 2018). Esses enxames cooperam para encontrar alimento, e
cada membro do grupo altera constantemente seu padrao de busca com base em suas proprias
experiéncias de aprendizado e nas experiéncias de outros membros. A Figura 21 ilustra a
analogia entre o comportamento de um enxame inteligente (representado por um bando de
passaros) e o modelo proposto, o qual busca otimizar a fun¢do de interesse ao simular a

coreografia coletiva realizada pelas aves durante a busca por recursos.

Figura 21 - Identificagdo de termos do PSO.

Termo Significado
Particula Passaro
Enxame Bando de passaros
Espacgo de busca Area sobrevoada pelos passaros
Posigdo Localizagdo de cada passaro durante o voo
Solugao 6tima Localizagao do passaro onde ele encontrou o alimento
Fitness Funcgéo de avaliagao
pbest Melhor posi¢ao conhecida pelo passaro (experiéncia pessoal)
gbest Melhor posi¢do conhecida pelo enxame (experiéncia coletiva)

Fonte: Pereira (2019).
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Segundo Lian et al. (2008), o PSO utiliza uma populagdo chamada enxame, onde
cada individuo dentro do enxame ¢ denominado de particula. Uma particula i em uma iteragao

k se desloca através do espaco de busca com dois atributos:

e A posic¢do atual dentro do espago de busca N-dimensional X lk =(xk, .. xk, .., xK)do
problema, com x™" < x¥ < x4 para todo n € [1, N], onde x™™" ¢ x™%* 530 os
limites da coordenada n.

e Sua velocidade que ¢ representada vetorialmente por V¥ = (vf, ..., vk, ..., v¥) nesse

mesmo espaco N-dimensional do problema.

Em cada iteracdo, a velocidade e a posi¢do de todas as particulas sdo ajustadas com
base nos dois melhores valores obtidos ao longo da busca. O primeiro, denominado pbest,
representa o melhor valor ja encontrado por uma particula individualmente. O segundo,
chamado gbest, corresponde ao melhor valor descoberto até o momento por qualquer membro
da populagdo no algoritmo PSO. Apods determinar esses dois pardmetros, a atualizagdo da

posicao e velocidade das particulas ocorre seguindo as Equagdes (24) e (29).
VI = w -V} + ¢, -1y - (pbestitt — XF) + ¢, - 1y - (gbest® — X[) (24)
Xit = xf + vt (25)

em que 1, € 1, sdo numeros gerados aleatoriamente no intervalo entre [0, 1] e ¢; e ¢, sdo
chamados de parametro cognitivo e social, respectivamente. O termo ¢, * 77 - (pbest{”’1 — Xk )
representa a distancia entre a particula (i) e sua melhor posicao até a k-€sima iteracdo. Sua
funcdo ¢ ampliar a exploragdo do espago de busca, permitindo que o algoritmo investigue
diferentes regides em busca do minimo global. Esse mecanismo evita que a solugdo fique presa
em minimos locais, promovendo uma busca mais eficiente e abrangente. Por outro lado, o termo
Cy Ty (gbestk+1 -X lk) representa a distdncia entre a particula 7 e a melhor posi¢do
encontrada pela populagao até a k-ésima iteragao.

As Equagoes (26) e (27) definem como os melhores valores pessoais (pbest{‘) e global

(gbest™®) sdo no tempo k, respectivamente.
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pbestf se f(pbestt) > f(xk*)
bestktl — i l ‘ 26
prest { se f(pbestl) < f(x*) 0
gbestt*t = min{f(pbestf*?), f (gbest*)} 27)

Uma populagdo inicial de particulas ¢ proposta, com os vetores de velocidade e posigdo
sendo gerados aleatoriamente. Em seguida, o calculo do fitness € aplicado a cada particula da
populagdo. Apds essa avaliagcdo, sdo determinados os valores de pbest (a melhor posicao
encontrada por cada particula) e gbest (a melhor posicdo identificada pelo enxame). A partir das
novas posicdes, se o critério de parada for atingido, a solucdo obtida para o problema ¢é

apresentada na Figura 22 (Pereira, 2019).

Figura 22 - Fluxograma do PSO.
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Fonte: Pereira (2019).

Assim, a evolucao do algoritmo PSO esta diretamente ligada a trajetéria percorrida
pelo enxame e ao tempo necessdrio para encontrar a melhor solu¢do do problema. Nesse

contexto, a escolha adequada do nimero de particulas e iteragdes, dos limites do espaco de
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busca e das restrigdes de velocidade ¢ essencial, pois cada pardmetro influencia o desempenho
do algoritmo, trazendo vantagens e desafios conforme a natureza do problema (Pereira, 2019).

O numero de particulas e de iteragdes influencia diretamente a probabilidade de o
algoritmo encontrar a solucdo Otima para o problema. No entanto, um aumento nesses
parametros implica em um maior niimero de testes e atualizagdes, o que, por sua vez, resulta
em um tempo computacional mais elevado. Assim, ¢ essencial equilibrar esses fatores para
garantir eficiéncia sem comprometer a qualidade da solugdo (Andrade; Costa; Angélico, 2013).

O espago de busca e a velocidade das particulas geralmente sdo restringidos por
valores maximos ¢ minimos. Um aumento na velocidade permite que as particulas alcancem a
solugdo 6tima mais rapidamente, porém, pode limitar a exploracao de regides que contenham
maximos ou minimos locais importantes para a resolucdo do problema. Por outro lado,
velocidades mais baixas aumentam o nimero de iteragdes necessarias para a convergéncia das
particulas, proporcionando uma exploragdo mais detalhada do espago de busca e elevando a

probabilidade de encontrar uma solucdo global (Andrade; Costa; Angélico, 2013).

Figura 23 - Topologias: (a) local e (b) global.

(a) (b)

Fonte: Rosendo (2010)

Na configuragao de topologia local, as particulas de um enxame sao dispostas em uma
estrutura semelhante a um anel. Cada uma delas mantém dois vizinhos que mudam com o
movimento do grupo, caracterizando uma vizinhang¢a dindmica. A comunicacao ocorre somente
entre vizinhos imediatos, o que torna o fluxo de informagdes mais lento. Por outro lado, quando
se adota a topologia global, todas as particulas tém acesso a posi¢ao da melhor particula
identificada no espago de busca, além de seu proprio historico. Essa abordagem acelera o
processo de convergéncia, embora ndo assegure que a solu¢cdo encontrada seja necessariamente

a mais precisa ou eficaz.
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3METODOLOGIA

Esta secdo detalha a metodologia adotada para o desenvolvimento de modelos de
aprendizado de maquina para predizer a estabilidade, viscosidade e tamanho de gotas de
emulsdes A/O. A metodologia partiu de um planejamento experimental, seguido pela obtencao
dos dados experimentais através da caracterizacdo das emulsdes. Apos a organizagdo € o
tratamento, esses dados foram utilizados para treinar os modelos em um processo que incluiu
otimizac¢do de hiperparametros e validacao cruzada. Por fim, os modelos foram avaliados por
métricas estatisticas e suas predi¢des interpretadas com analise da influéncia que os parametros

que alimentaram os modelos tiveram sobre as predigdes.
3.1 PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

Visando otimizar o planejamento experimental e criar uma base de dados para
alimentar modelos de Inteligéncia Artificial, aplicou-se o método LHS para gerar variados

cendrios e produzir valores de entrada para a estimativa das varidveis de saida.

Figura 24 - Esquema visual de geracdo do planejamento experimental.

Salinidade

Planejamento
experimental

Tempera

Fonte: Proprio autor.



54

As variaveis de entrada analisadas foram temperatura (40-80°C), cortes de adgua (0-
50%) e salinidade (40-240 g/L), intervalos definidos por serem condigdes tipicas de separagao
das amostras de 6leo utilizadas. Os intervalos definidos para essas variaveis foram empregados
para gerar um total de 25 ensaios experimentais, que foram aplicados individualmente a cada
um dos 13 o6leos avaliados. Avaliaram-se a influéncia dessas condi¢des na estabilidade,

viscosidade aparente e o tamanho médio de gotas das emulsdes.
3.2 AMOSTRAS DE OLEO

As amostras de 6leo utilizadas neste trabalho foram caracterizadas quanto a gravidade
API e a composi¢do SARA, propriedades incluidas como varidveis de entrada nos modelos de

aprendizado de maquina. Os principais resultados estao listados na Tabela 2.

Tabela 2 - Caracterizacdo dos 6leos utilizados no trabalho

Petréleo  °API Saturados Aromaticos Resinas Asfaltenos
+2, % (m/m) £2,% (m/m) £3,% (m/m) =£0,05, % (m/m)
Pl 29,20 54,00 24,00 22,00 0,50
P2 29,50 53,10 25,60 21,13 0,17
P3 27,50 78,90 20,70 0,40 0,75
P4 29,00 52,10 30,10 17,80 0,50
P5 32,50 60,90 21,80 16,90 0,40
P6 24,40 60,70 18,90 19,10 1,30
P7 28,10 56,80 24,30 18,00 0,90
P8 28,60 62,90 18,40 17,90 0,70
P9 26,00 52,00 27,00 21,00 0,54
P10 19,00 40,00 20,00 38,00 2,09
P11 23,10 39,90 22,60 36,10 1,47
P12 20,40 42,40 24,50 30,00 3,16
P13 16,50 32,00 27,00 35,00 6,34

Fonte: Proprio autor.

As amostras de 6leo apresentam uma variedade de caracteristicas em relacdo a
gravidade API. Dentre as 13 amostras avaliadas, 1 (uma) foi classificada como 6leo leve (°API
>31), 9 (nove) como 6leos médios (22 <°API<31) e 3 (tr€s) como oleos pesados (°API < 22).
Essa diversidade ¢ importante para garantir maior abrangéncia para a construcdo de modelos

de IA com boa capacidade de generalizacao.
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3.3 PREPARACAO DE EMULSOES

Emulsoes do tipo A/O foram produzidas em diferentes temperaturas, salinidades e
cortes de adgua de acordo com o planejamento experimental definidos pelo método LHS,
mostrado na Tabela A.1 em anexo. A salmoura utilizada na formagao de emulsdes foi sintetizada
a partir de 4gua deionizada (condutividade de 18,2 £ 0,2 mQcm, a 298,15 K) e cloreto de sodio
(NaCl, Sigma-Aldrich, Sao Paulo, Brasil), em diferentes concentracoes.

Para determinacao da melhor combinag¢do de velocidade e tempo de agitagdo para
formagao de emulsdes, ensaios preliminares foram realizados tomado como base a metodologia
usada por Feitosa (2018). Para isso, foram testadas combinagdes de diferentes velocidades
(3000; 3400; 3600; 4000; 5000; 7000 rpm) e tempos de agitacdo (5, 10 e 15 minutos) na
producdo de 50 mL de emulsdo, contendo 30% (v/v) de solucdo salina.

A menor velocidade possivel combinada com o menor tempo de agitacdo que
propiciasse uma emulsdo estavel sem qualquer separagdo de dgua inicial para os 6leos utilizados
passou a ser utilizada como condi¢do de agitagdo padrdo para as combinacdes experimentais de
temperatura, salinidade e corte de dgua definidas pelo LHS. Além disso, foi visado que a
combinagdo propiciasse diametro médio de gota em torno de 10 um, devido a dados de campo
conduzirem ao entendimento que uma distribuicdo centrada nessa media ser representativa
(Alves, 2020; Feitosa, 2018).

Definido a melhor combinagao de tempo e agita¢do, para cada uma das combinagdes
experimentais, amostras dos 13 (treze) 6leos e da salmoura foram separadas em tubos Falcon
de 50 mL e colocadas para aquecimento por 1h em banho termostatico transparente ECO ET
15 G Lauda Alpha. Em seguida, cada uma das amostras de 6leo e salmoura foram despejadas
em beckers de 50mL e misturadas com homogeneizador IKA® T25 digital ULTRA-TURRAX®
sob tempo e velocidade de agitagdo determinados previamente (P1-P9: 3600 rpm /5 min e P10-
P13: 5000 rpm / 5 min). Apds o procedimento de agitacdo para formagdo das emulsdes, as

amostras seguiram para o procedimento de caracterizacao.

3.4 CARACTERIZACAO DE EMULSOES

ApOs a preparagdo, foram realizadas caracterizagdes das emulsdes conforme ilustra o

fluxograma da Figura 25.
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Figura 25 - Fluxograma da caracteriza¢ao das emulsdes.
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Fonte: Proprio autor.

3.4.1 Teste de estabilidade

Seguindo o fluxograma da Figura 25, apés o término do processo de mistura da
salmoura e do 6leo para a formagdo da emulsdo, foi verificado visualmente a ocorréncia de
separacao imediata das fases.

As misturas que apresentaram separacdo imediata seguiram direto para o
acompanhamento de separacdo em frascos graduados, sendo transferidas dos beckers para
frascos conicos ASTM DO91 e colocados em banho termostatizado (Lauda), ajustado para a
temperatura desejada conforme as condi¢des da preparagdo da emulsdo, seguindo o
planejamento experimental.

A cuba transparente do banho permitiu a observagdo continua das emulsdes durante
todo o experimento, sendo acompanhadas por um periodo total de 2 horas. Durante este tempo,

foi registrada a separacao de agua na base do frasco a cada intervalo de 5 minutos. O volume
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de agua separado (quando presente) foi anotado, utilizando a graduag¢do do frasco como
referéncia.

As emulsdes que ndo apresentaram separacao imediata, seguiram para a realizacao de
fotomicrografias e teste de viscosidade conforme descrigao realizada nas segoes 3.4.2 e 3.4.3,
respectivamente. Ao fim destas, as amostras foram também transferidas dos beckers para os
tubos conicos ASTM D91 e o comportamento monitorados por 2 horas para verificar sua
estabilidade.

As informagdes foram estruturadas em tabelas, com os volumes de dgua registrados
de acordo com o tempo. Esses registros serviram como base para determinar o percentual de

agua separada ao fim dos ensaios de estabilidade.

3.4.2 Determinacéo de distribuicio de tamanho e didmetro médio de gotas

Para determinar a distribuicao de tamanho de gota (DTG) de cada uma das emulsoes,
foi utilizada a técnica de microscopia e analise de imagem. Para isso, das emulsdes que
apresentaram estabilidade apos mistura, aliquotas foram colocadas sobre laminas (25,4 x 76,2
mm e espessura de 1-1,2 mm) e cobertas com laminulas de vidro (20 x 20 mm e espessura de
0,13-0,16 mm). Em seguida, as laminas preparadas foram postas em um suporte com lente
objetiva de alta resolu¢do apocromatica com aumento de 50 x e abertura de 0,65 com distancia
focal f de 200 mm, acoplada com camera digital de 5 MP para que as fotografias fossem
realizadas para posterior quantificacdo das gotas.

A deteccdo e a quantificagdo das gotas de agua foram realizadas por meio da
implementa¢do da transformada de Hough em Python, usando a técnica Hough Circles da
biblioteca OpenCV de modo que a quantificacdo das gotas fornecesse de forma automatica a
distribui¢do de tamanho de gota caracteristica da emulsao formulada.

Além da DTG, o algoritmo desenvolvido determinou o didmetro médio das gotas
dispersas no sistema, calculado usando a equag¢do do didmetro médio de Sauter (28), que

relaciona o volume da gota, a area superficial e a contagem de gotas (Jurado et al., 2007).

n 3.
i, d; - cont;

dsp = (28)

n 2. .
imq df - cont;

sendo d? e d} os diametros de gota de cada intervalo da distribuigdo elevados ao quadrado e ao

cubo respectivamente, e cont; a contagem de gotas daquele intervalo.
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3.4.3 Determinacao de viscosidade

ApoOs a mistura e a retirada de aliquotas para fotomicrografias, as emulsdes que nao
apresentaram separacao imediata foram submetidas a analise de viscosidade utilizando um
Viscosimetro Rotacional ViscoQC 300 da Anton Paar. Antes de registrar as medigdes, as
amostras foram mantidas no viscosimetro por cerca de 1 minuto, garantindo a estabilizacdo dos
valores de viscosidade. Uma vez confirmada a estabilidade das leituras, os valores de
viscosidade aparente foram registrados para analises posteriores ¢ o becker com a emulsao
seguiram o procedimento descrito na se¢ao 3.4.1.

Para posterior comparagdo entre a viscosidade de emulsdes preditas pelo modelo de
aprendizado de maquina e a viscosidade de emulsdes calculadas por correlagdes empiricas
classicas, a viscosidade do o6leo foi determinada a pressao atmosférica (0,1 MPa) usando um

viscodensimetro Anton Paar SVM 3001 na faixa de temperatura de 313,15 a 353,15 K.

3.5MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Apés finalizagdo dos ensaios do planejamento experimental, os dados foram
organizados de forma adequada para treinamento dos modelos de aprendizado de maquina. A
Figura 26 ilustra a metodologia completa empregada para o desenvolvimento de modelos de

aprendizado de maquina a partir do conjunto de dados experimentais.



59

Figura 26 - Fluxograma de desenvolvimento dos modelos de aprendizado de maquina.
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3.5.1 Modelos de classificacio e regressao

Para o desenvolvimento do trabalho, foram utilizados 4 modelos de classificacao e 4

modelos de regressao, com mostra a Figura 27.

Figura 27 - Modelos selecionados para classificacdo e regressdo dos dados experimentais.

Conjunto de dados

Descritores Normalizagdo
Y
Dados de estabilidade v aaEles Dados de Viscosidade e DMG
AM
Classificagdo Regressao
Arvore de decisdo Regressdo polinomial
Gradient Boosting eXtreme Gradient Boosting
Floresta aleatora Floresta aleatoria
Multi-Layer Perceptron Multi-Layer Perceptron

Fonte: Proprio autor.

A escolha destes algoritmos buscou abranger diferentes abordagens de aprendizado de
maquina, incluindo modelos baseados em arvores de decisdo, redes neurais e regressao linear
estendida. A diversidade de modelos permite comparar o desempenho de algoritmos com
diferentes fundamentos tedricos e complexidades, desde modelos mais simples e interpretaveis

até ensembles e redes neurais.
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Para os modelos desenvolvidos, as tabelas do Anexo A2 (Tabelas A.2.1, A.2.2 e A.2.3)
reinem os hiperpardmetros que foram utilizados e otimizados pelo algoritmo PSO para
maximizar os resultados de predicao.

Os parametros utilizados foram selecionados a partir de um teste de sensibilidade, em
que foi testado quais pardmetros e a quais limites os modelos apresentavam melhores

resultados.
3.5.2 Pré-processamento dos dados

No processo de Aprendizado de Maquina (AM), os parametros de entrada
frequentemente possuem unidades dimensionais diversas, o que poderia comprometer a
precisdo e a confiabilidade dos resultados da analise de dados. Uma etapa importante para lidar
com esse desafio foi o pré-processamento dos dados. A normalizagdo foi empregada para
alinhar esses parametros, garantindo uniformidade e reduzindo o potencial viés introduzido
pelas discrepancias dimensionais (Liu ef al., 2023). Um intervalo entre 0,1 e 0,9 foi utilizado
para a normalizacdo das variaveis de entrada (Khataee; Kasiri, 2010; Sousa et al., 2014),

conforme Equagao (29):

6 — emin

6’ =0,8 (9 ) +0,1 (29)

max ~ emin

onde 8’ representa a variavel normalizada, e os subscritos min € max sdo os valores minimo e

maximo da amostra, respectivamente.
3.5.3 Treinamento e otimizacio de hiperparametros

A partir do fluxograma geral de desenvolvimento dos modelos da Figura 26, a etapa

de treinamento e otimizagao dos hiperparametros seguiu o fluxograma da Figura 28.
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Figura 28 - Fluxograma de desenvolvimento e otimiza¢do dos modelos.
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Para otimizar os modelos de aprendizado de méquina, foi implementada a Otimizagao
por Enxame de Particulas (PSO) com o objetivo de encontrar os hiperparametros ideais. A
avalia¢dao do desempenho de cada conjunto de hiperparametros foi guiada por fungdes objetivo
especificas ao tipo de problema: Acuricia para modelos de classificacdo e o coeficiente de
determinagdo (R?) para modelos de regressao. A robustez dessa avaliagdo e a prevengao do
sobreajuste (overfitting) foram garantidas pelo uso da validacdo cruzada k-fold (k = 4),

conforme ilustrado na Figura 29, aplicada ao conjunto de treinamento.
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Figura 29 - Diagrama do processo de validacdo cruzada k-fold.
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Fonte: Proprio autor.

O algoritmo PSO foi configurado para operar com uma populagdo de 100 particulas e
um maximo de 100 iteracdes. Os critérios de parada para o processo de otimizacdo incluiram
tanto o atingimento desse nimero maximo de iteragdes quanto a convergéncia da solucio — esta
ultima definida como uma melhoria na melhor combinag¢do de hiperparametros inferior a
1x1078 em relacdo as iteragdes anteriores. Ao final do processo, o PSO identificava os
hiperparametros considerados 6timos, os quais foram documentados em anexo (Tabelas A.2.1,
A22eA23).

Posteriormente, utilizando esses hiperpardmetros otimizados, um modelo final foi
treinado. Por ultimo, para assegurar a validade e a capacidade de aplicagdo do modelo em
cenarios gerais, seu desempenho e capacidade de generalizacdo foram avaliados em um
conjunto de teste distinto (ndo utilizado em nenhuma etapa anterior de treinamento ou sele¢ao

de hiperparametros) e as predi¢des analisadas estatisticamente.

3.6 AVALIACAO DAS PREDICOES DOS MODELOS

A avaliagdo do desempenho de modelos ¢ uma etapa crucial no desenvolvimento de
solucdes analiticas, pois garante que os resultados sejam confidveis, precisos € aplicaveis a
situacdes reais. Sem uma andlise rigorosa, um modelo pode apresentar falhas como overfitting
(quando se ajusta excessivamente aos dados de treinamento) ou underfitting (quando nao
captura padrdes relevantes), comprometendo sua capacidade de generalizagao para novos dados
(Géron, 2022).

A escolha de métricas adequadas permite identificar pontos fortes e fracos do modelo,

orientando ajustes que alinhem suas previsdes aos objetivos do problema em questdo, seja
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maximizar a acuracia, minimizar erros criticos ou atender a demandas especificas de um

dominio, como saude ou finangas (Alpaydin, 2020).

3.6.1 Modelos de classificaciao

Para avaliar o desempenho dos modelos de classificagdo desenvolvidos neste trabalho,
foram selecionadas métricas amplamente utilizadas na literatura, que permitem analisar
diferentes aspectos da performance preditiva. Essas métricas foram escolhidas com base em sua
capacidade de fornecer uma visdo abrangente sobre a qualidade das predigdes, considerando

tanto os acertos quanto os erros do modelo.

3.6.1.1 Avaliacdo estatistica

Em um cenario de classificagdo binaria, 4 conceitos sdo fundamentais para realizagdo
dos célculos, sdo eles: Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos (VN), Falsos
Positivos (FP) e Falsos Negativos FN). VP e VN sdo as predi¢des corretas, enquanto FP e FN
representam os erros. Esses conceitos foram utilizados para estimar a acuracia, precisio,

recall/sensibilidade e F1-score dos modelos treinados.

e Acuracia: representa a propor¢do de predi¢cdes corretas realizadas pelo modelo em

relacdo ao total de amostras avaliadas

VP +VN (30)

Acuracia = o T FP T FN

Apesar de ser uma métrica intuitiva, seu uso foi complementado por outras métricas

para lidar com possiveis desbalanceamentos no conjunto de dados.

e Precisdo: mede a proporcao de predicdes positivas corretas em relagdo ao total de
predi¢des positivas feitas pelo modelo. E especialmente 1til em cenarios onde o custo
de falsos positivos ¢ elevado, pois avalia a confiabilidade das predi¢des positivas sendo.

definida como:

Precisao = ———
recisao VP + FP
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e Recall ou Sensibilidade: calcula a propor¢do de casos positivos corretamente

identificados pelo modelo em relacdo ao total de casos positivos reais, expressa por:

Recall/Sensibilidade = L (32)
VP +FN

e F1-Score: £ a média harménica entre Precisdo e Sensibilidade, fornecendo um

equilibrio entre essas duas métricas. Essa métrica foi utilizada para avaliar o

desempenho geral do modelo, especialmente em situagdes de classes desbalanceadas,

onde a acuricia isolada poderia ser enganosa. E calculado como:

Precisao - Sensibilidade (33)
F1 — Score =2

. Precisao + Sensibilidade

e AUC-ROC: E a area abaixo das curvas (drea Under Curve - AUC) caracteristicas de
operagdo do receptor (Receiver Operating Characteristic - ROC). Essa métrica ¢é

utilizada como avaliagdo do desempenho de modeldes de classificacdo bindria.

3.6.1.2 Avaliagdo de desempenho

A avaliacdo de desempenho foi realizada determinando-se a area abaixo das curvas
caracteristicas de operacao do receptor (AUC-ROC). A curva ROC ¢ uma representacdo grafica
que demonstra o desempenho de um sistema de classificacdo bindria em varios limiares. Ela ¢
construida com base na taxa de verdadeiros positivos (TVP) e na taxa de falsos positivos (TFP)
dos classificadores analisados (Arjaria; Rathore; Cherian, 2021).

Para calcular as curvas ROC de cada um dos modelos, os limiares (ou thresholds)
foram ajustados gradativamente, comecando de valores altos (proximos de 1) até valores baixos
(proximos de 0). A cada ajuste, o modelo classificou as emulsdes como estaveis ou instaveis, e
os rotulos preditos foram comparados com os rotulos reais. A partir dessas comparagdes, foram
calculados valores de VP, FP, VN e FN. Com esses valores, a TVP ¢ a TFP foram determinadas
para cada threshold, calculadas pelas equacdes (21) e (23) respectivamente.

Os valores de TVP e TFP calculados para cada threshold formaram os pontos da curva

ROC. A area sob a curva (AUC) sintetiza essa analise em uma unica métrica, onde valores mais
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altos de AUC indicam melhor capacidade do modelo para discriminar entre as classes positiva

e negativa em todos os thresholds avaliados.

3.6.2 Modelos de regressao

Para avaliar a eficacia dos modelos de aprendizado de maquina, foram utilizadas as

seguintes métricas.

e Coeficiente de determinagdo (R?): O coeficiente de determinagdo ¢ uma métrica
estatistica amplamente utilizada para avaliar quao bem os valores previstos pelo modelo

correspondem aos valores experimentais ou observados.

N exp _ pred 2
R2 =1- l=1(ylexp ylm )2 (34)
N7 -y77)

O valor obtido a partir desse calculo indica o grau de variabilidade dos dados
experimentais que ¢ explicado pelos valores previstos pelo modelo. Quanto mais proximo de 1
for o resultado, melhor serd o desempenho do modelo na explicacdo da variagdo observada

(Belyadi; Haghighat, 2021).

e AARE%: ¢ uma métrica usada para medir qudo preciso ¢ um modelo ou medicdo. Ele
calcula a média dos erros relativos absolutos entre os valores previstos e os reais,
geralmente expressa como uma porcentagem, ajudando a entender a magnitude média

dos erros em relagdo aos valores reais.

exp _ pred
Yi i
exp

Yi

AARE% = 1005:
TN

i=1

(35)

e Raiz do desvio quadratico médio (RMSD — Root Mean Square Deviation): Uma métrica
de desempenho tipica para problemas de regressdo ¢ o RMSD. Ele d4 uma ideia de
quanto erro o sistema geralmente comete em suas previsdes, atribuindo um peso maior
para erros grandes (Géron, 2022). A Equagao (36) apresenta a formula matematica para

calcular o RMSD.
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N
100 2
RMSD = TZ(yiexp —_ yipred) (36)
i=1
O RMSD comeca com o calculo do desvio e; = yiexp — yipred, que representa a

diferenga entre o valor real e a previsao do modelo.

®  &max (%): O erro absoluto maximo relativo ¢ a maior diferenga absoluta entre os valores
previstos por um modelo e os valores observados. Ele indica o pior caso de desvio,

sendo util para identificar onde o modelo ou medi¢do falha mais significativamente.
3.6.3 Discriminacio entre modelos

Para discriminar e ordenar os modelos por eficacia, foi aplicado o teste de Friedman.
Este ¢ um método ndo paramétrico usado como alternativa 8 ANOVA de medidas repetidas, que
avalia o desempenho dos algoritmos, classificando-os para cada conjunto de dados. Ao
algoritmo com melhor desempenho atribui-se o posto 1, ao segundo melhor, o posto 2, e assim
por diante. Em caso de empates, sdo atribuidas classificagdes médias aos algoritmos

correspondentes (Ma et al., 2022). O teste de Friedman avalia as seguintes hipoteses:
1. Hipotese nula (Ho): todos os métodos comparados apresentam desempenho equivalente,
ou seja, ndo ha diferenga significativa entre suas medianas.
2. Hipotese alternativa (Hi): indica que pelo menos um dos métodos difere

significativamente dos demais.

O valor da estatistica de teste ¢ calculado conforme a Equagao (37):

k
— 12 2
Q= kGt D j; R} —3n(k +1) (37)

em que »n ¢ o nimero de casos avaliados, k£ ¢ o nimero de métodos comparados, e R; ¢ a soma

das classificagdes (rankings) do j-ésimo método. A hipdtese nula ¢ rejeitada quando o valor de
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Q calculado excede o valor critico da distribuicdo qui-quadrado com k — / graus de liberdade,
ao nivel de significancia escolhido (a = 0,05).

O teste pos-hoc de Nemenyi foi aplicado para identificar quais pares de modelos
apresentaram diferencas estatisticamente significativas. Semelhante ao teste de Tukey para
ANOVA, o teste de Nemenyi ¢ utilizado quando todos os modelos sdo comparados entre si.
Uma diferengca de desempenho consideravel entre dois modelos é observada quando suas
classificagdes médias diferem, no minimo, pela diferenga critica, conforme mostrado na

Equagao (38).

k(k+1)
6n

DC =q, (38)

em que qq sdo baseados na estatistica de amplitude studentizada dividida por v2 (Demsar,
2006).

Duas classificacdes médias sao consideradas significativamente diferentes quando sua
diferenca excede a diferenca critica (DC); caso contrario, os modelos sdo considerados
estatisticamente semelhantes. Os resultados do teste de Nemenyi podem ser apresentados em
uma matriz de p-valores ou em diagramas de diferenga critica, que indicam visualmente os
grupos de modelos com desempenho equivalente. Os testes de Friedman e Nemenyi foram
realizados utilizando fung¢des implementadas das bibliotecas SciPy e scikit posthocs, em

Python (Santos et al., 2024; Terpilowski, 2019; Virtanen et al., 2020).

3.7 ANALISE SHAP DOS PARAMETROS DE ENTRADA DOS MODELOS

A metodologia SHAP (SHapley Additive exPlanations) foi aplicada para avaliar o
impacto dos parametros de entrada na previsdo de propriedades. Essa andlise permitiu
identificar a contribui¢do dos parametros de entrada, auxiliando na compreensao de como elas
influenciam os resultados previstos pelo modelo. O método SHAP atribui uma pontuagdo de
importancia a cada caracteristica, quantificando seu impacto nas saidas e representando seu

papel no processo preditivo (Meng et al., 2023).
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O método LHS foi empregado com éxito na otimiza¢ao do planejamento experimental

considerando como parametros a temperatura, a salinidade e o corte de 4gua para a formulagao

de emulsdes de petroleo, permitindo a geragdo de 25 combinagdes experimentais que exploram

de maneira eficiente o espaco paramétrico definido. A Figura 30 e a Figura 31 mostram a

visualizacao da distribuicdo dos pontos experimentais nos espacos 2D e 3D, respectivamente.

Figura 30 - Distribui¢do dos pontos em uma perspectiva bidimensional (2D) para cada variavel de entrada.
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Figura 31 - Distribuicdo dos pontos experimentais em uma perspectiva tridimensional (3D).

Agua [%]

Fonte: Proprio autor.

O uso do LHS garantiu uma distribuicao representativa dos pontos experimentais ao
longo das faixas estabelecidas, minimizando o nimero de experimentos necessarios enquanto
maximiza a cobertura do espago de projeto. Esse método se mostrou particularmente vantajoso
em um contexto de formulagdao de emulsdes, onde interacdes complexas entre os parametros
podem influenciar significativamente as propriedades finais do sistema.

Os espacos vazios visiveis nas plotagens de pares de varidveis sdo uma consequéncia
do LHS. Em vez de testar todas as combinagdes possiveis, o0 método foca em garantir que a
projecao dos pontos em cada eixo cubra toda a faixa daquela variavel. Na prética, isso significa
que cada parametro foi testado em seus diversos niveis (baixo, médio, alto), obtendo a méxima

informacgao sobre o efeito de cada fator com um nimero reduzido de experimentos.
4.2 CARACTERIZACAO DOS ENSAIOS
4.2.1 Separaciao de agua e viscosidade das emulsées
Foram realizados um total de 325 (trezentos e vinte e cinco) testes de formagdo de

emulsdes. A Figura 32 mostra os resultados de separagdo de agua ao final do processo de

monitoramento da estabilidade para cada um dos 6leos utilizados.



Figura 32 - Separacgdo de 4gua em fung@o do °API dos oleos.
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Os resultados mostram variabilidade na separacdo de agua para cada um dos 6leos

utilizados, com amostras de menor °API apresentando maiores graus de separacao de agua. No

entanto, essa tendéncia ndo ¢ uniforme, pois 6leos com °API mais alto, como P4 e P9, também

exibiram separagdes significativas, alcangando valores acima de 80%. Isso indica que, além do

°API, outros fatores como a composicdo quimica do Oleo e as diferentes condigdes

experimentais proporcionada pelo método LHS desempenham influéncia na estabilidade das

emulsdes, acarretando em diferentes graus de separacao de dgua do 6leo.

Além dos resultados de separacdo de 4gua, a Figura 33 mostra os resultados

experimentais para viscosidade de emulsdes para cada um dos 6leos utilizados nas diferentes

condi¢des do método LHS.



72

Figura 33 - Viscosidade da em func¢do do °API dos 6leos.
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O gréfico mostra a relag@o entre a viscosidade da emulsdo e a gravidade API (°API)
para as diferentes amostras de 6leo. Nota-se uma tendéncia geral, em que a medida que a
gravidade API aumenta, a viscosidade da emulsdo tende a diminuir. Para viscosidades acima de
250 mPa.s ha menos densidade de pontos experimentais quando comparado com a densidade
de pontos abaixo dessa faixa, podendo ser um desafio no desenvolvimento dos modelos de

aprendizado de maquina.
4.2.2 Determinaciio do diametro médio de gota a partir das fotomicrografias

Apos finalizagdo do monitoramento para verificacao de estabilidade das misturas, as
fotomicrografias realizadas das amostras que apresentaram estabilidade inicial foram tratadas
para determinagao das distribui¢cdes de tamanho de gota e o tamanho médio das gotas. A Figura
34 mostra fotomicrografias de duas amostras em diferentes condigdes experimentais (ensaios 4
e 22 do anexo A.l para as amostras P10 e P2, respectivamente) antes e apos a aplicacao do
algoritmo com a técnica HoughCircles para detec¢do e quantificacdo das gotas, ferramenta

desenvolvida no trabalho.
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Figura 34 - Fotomicrografias de 2 amostras antes da aplicacdo da técnica HC em a) e b) e as mesmas apds

aplicagdo da técnica em c) e d).

Fonte: Proprio autor.

Os resultados da aplicagdo da técnica HoughCircles mostraram-se satisfatorias,
detectando com precisdo os contornos das gotas de dgua dispersas no meio continuo. Mesmo
em condigdes variadas, como %agua (Ensaio 4 - 7% e Ensaio 22 - 33%) que implicam em
alteracdes no tamanho das gotas e variagdes na luminosidade que podem dificultar a deteccao.
A partir da quantificagdo das gotas, foi calculado o didmetro médio de gota usando a Equagao
(28). Curvas de fragdo volumétrica em fun¢do do diametro para amostras apresentadas na

Figura 34 sdo mostrados na Figura 35.
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Figura 35 - Distribuicdo do tamanho de gotas para 2 amostras: amostra P10 do ensaio 4 e amostra P2 do ensaio
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A andlise comparativa das distribui¢des de tamanho de gotas revela uma diferenga
acentuada entre as amostras, com a Amostra P10 (Ensaio 4 - 7% de 4gua) exibindo um didmetro
significativamente menor em contraste com a Amostra P2 (Ensaio 22 - 33% de agua), que
apresenta gotas consideravelmente maiores. Esta variagdo sugere que as condigdes
experimentais de cada ensaio impactaram diretamente a morfologia final da dispersdo. A
hipotese central para explicar tal disparidade ¢ a diferenca no corte de 4gua entre os ensaios,
que teria influenciado o nivel de interacao e a probabilidade de coalescéncia entre as gotas.

A partir da quantificacdo das gotas, foi calculado o didmetro médio de gota usando a
Equacao (28), implementada no algoritomo da ferramenta de deteccdo de gotas a partir das

micrografias. Os resultados de DMG para as amostras da sdo mostrados na Figura 36.
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Figura 36 - Resultados de didmetro médio de gota em funcdo do °API.
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Fonte: Proprio autor.

Os resultados para DMG em fung¢do da viscosidade estdo condizentes com literatura,
em que quanto maior a viscosidade da fase continua (menor valor de °API), maior a resisténcia
das gotas de dgua a colisdo e a coalescéncia, dificultando a formacao de gotas maiores, enquanto
que menores viscosidades facilitam a interacao e a colisao das gotas de agua (Lv et al., 2024).
Finalizado a caracterizagdo das amostras e organiza¢ao dos dados, foi iniciado o processo de

desenvolvimento dos modelos de aprendizado de méaquina para realizar as predigdes.
4.3 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Tomando por base informagdes da literatura dos fatores que afetam a estabilidade das
emulsoes, a viscosidade e o didmetro médio das gotas, além dos 3 descritores variados pelo
método LHS, propriedades do petroleo foram utilizadas como variaveis de entrada para os
modelos. Assim, as entradas para os modelos de aprendizado de maquina foram: a temperatura,

a salinidade, o corte de dgua, o °API e a composicdo SARA de cada um dos 6leos.
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Conjunto de dados
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Para realizar predi¢des da estabilidade de emulsdes, os modelos Arvore de Decisdo

(AD), Gradient Boosting (GB), Floresta Aleatoria (FA) e Multi-Layer Perceptron (MLP) foram

utilizados. A classificacdo de estabilidade teve como critério o percentual de separagdo de dgua

no teste de acompanhamento de 2 horas. Além das amostras que ja apresentaram separagao

visual de 4agua no tempo 0 apdés mistura, as que apresentaram separacao ao longo do

acompanhamento até o fim das 2 horas foram categorizadas como instaveis. A Figura 37 mostra

a contagem de emulsdes, categorizadas de acordo com sua estabilidade.
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Figura 37 - Contagem de emulsdes estaveis e instaveis.
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Fonte: Proprio autor.

As métricas calculadas no conjunto de treino e de teste fornecem uma base quantitativa
para avaliar os modelos. A Figura 38 apresenta a matriz de confusdo para o conjunto de teste
dos 4 modelos de classificacao testados.

Na matriz de confusdo, os valores da diagonal principal representam o niimero de
amostras de cada classe que foram corretamente classificadas. Em contrapartida, os valores da
diagonal secunddria indicam as classifica¢des incorretas, destacando os erros cometidos pelo
modelo (Shakouri; Mohammadzadeh-Shirazi, 2025). As métricas estatisticas para o conjunto

de teste e treinamento foram dispostas na Tabela 3.

Figura 38 - Matrizes de confusdo para os modelos de classificagdo a) AD, b) GB, c) FA e d) MLP.
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Fonte: Proprio autor.

Tabela 3 - Métricas estatisticas para os modelos de classificagdo.

Modelos Meétricas
Acuracia Precisao Sensibilidade F1-Score AUC-ROC
Treino Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
AD 0,896 0,892 0,933 0946 0,891 0,875 0,911 0,909 0,973 0,906
GB 0,985 0,938 0,981 0,974 0,994 0,925 0,987 0,949 0,986 0,945
FA 0,973 0,908 0,975 0947 0981 0,900 0,978 0,923 0,997 0,925
MLP 0927 0,877 0936 0,921 0,942 0,875 0,939 0,897 0,979 0,918

Fonte: Proprio autor.

A partir da Figura 38 e Tabela 3, conclui-se que o modelo MLP apresentou desempenho
inferior em comparacdo aos demais. Sua acuricia no conjunto de teste (0,877) indica uma
eficdcia aceitavel na classificacdo, embora seja inferior aos demais modelos. Além disso, a
precisdo (0,921) e sensibilidade (0,875) refletem um equilibrio razodvel, especialmente na
identificacdo de emulsdes estaveis e instaveis, mas seu F1-Score de 0,897 revela uma
performance geral que ainda requer ajustes. Seu desempenho menos expressivo no conjunto de
teste sugere que o modelo pode estar enfrentando desafios em generalizar predigdes para novos
dados, possivelmente necessitando de otimizacdo de mais hiperparametros para alcancar
melhor desempenho, ou ampliar o espaco de busca.

Por outro lado, os modelos baseados em arvores, incluindo AD, FA ¢ GB mostraram
resultados significativamente melhores. O modelo AD teve um desempenho consistente entre
os conjuntos de treino e teste, com Acurdcia de 0,892 no teste. Seus resultados para Precisdo
(0,946) e Sensibilidade (0,875) indicam sua confiabilidade. O F/-Score de 0,909 confirma sua

capacidade equilibrada de lidar com as diferentes classes. Apesar de ndo ser o modelo com os
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melhores resultados, sua simplicidade e interpretabilidade tornam a Arvore de Decisdo uma
escolha viavel. Contudo, o modelo FA superou a AD em todas as métricas, com acuracia de
0,908 e um F1-Score elevado de 0,923 no conjunto de teste, indicando maior eficiéncia nas
classificagoes.

O modelo GB destacou-se por atingir os melhores resultados entre todas as métricas
avaliadas, com Acurdcia de 0,938, Precisdo de 0,974, Sensibilidade de 0,925, F1-Score de
0,949 e AUC de 0,945. Sua superioridade pode ser atribuida a estrutura de gradient boosting,
que corrige erros sequencialmente, e a utilizacao de parametros de regularizagdo (como a taxa
de aprendizado e a profundidade maxima das arvores) que auxiliam no controle do sobreajuste.

No contexto de classificagdo de emulsdes de petroleo, ¢ essencial priorizar o
recall/sensibilidade para minimizar erros criticos. Classificar uma emulsdo instavel como
estavel pode causar separagdo indesejada e custos operacionais elevados, afetando processos
como transporte e refino, enquanto classifica-las incorretamente como estaveis pode levar a
custos operacionais elevados. Modelos com alta sensibilidade, como GB e FA (0,925 ¢ 0,900,
respectivamente), ajudam a evitar falsos negativos. Além disso, o F1-score mais alto do GB
(0,949 contra 0,923 da FA) sugere um melhor equilibrio entre precisdo e sensibilidade,

tornando-o potencialmente mais adequado.

4.3.1.1 Avaliagao de desempenho

Para avaliacdao de desempenho dos modelos (AD, GB, FA e MLP), foi utilizado curvas
ROC para comparar seus respectivos desempenhos em diferentes limiares de corte. O limiar,
ou threshold, é o ponto de corte usado para decidir se uma amostra pertence a classe positiva
ou negativa (emulsdo estavel ou instavel), baseado nas probabilidades preditas pelo modelo.

Um threshold padrao geralmente ¢ 0,5, mas € possivel ajustd-lo de acordo com as
necessidades especificas do problema, alterando o comportamento do modelo. A Figura 39
apresenta as curvas ROC dos modelos de classificacdo feito varredura em diferentes thresholds

no intervalo de 0 até 1 e suas respectivas AUC.
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Figura 39 - Curvas ROC e AUC dos modelos de classificacao.
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Fonte: Proprio autor.

O valor AUC expressa o qudao bem o modelo separa entre as duas classes, valores mais
altos apontam para uma menor taxa de erros na classificacdo. Para o conjunto de teste, entre os
modelos avaliados, o GB apresentou maior valor de AUC (0,945), denotando melhor
desempenho em distinguir corretamente emulsdes estaveis e instaveis. O modelo FA com AUC
de 0,925 também apresentou bom desempenho, embora ligeiramente inferior ao GB. Os
modelos MLP (0,918) e AD (0,906) obtiveram os menores valores de AUC. Esses modelos
podem ser considerados para aplicacdes de suporte ou em contextos onde os requisitos de

desempenho sdo menos rigorosos.

4.3.1.2 Teste de Friedman para os modelos de classificagdo

O teste de Friedman e a andlise post-hoc de Nemenyi foram aplicados para comparar

estatisticamente as métricas de desempenho dos modelos de aprendizado de maquina
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apresentados na Tabela 3. O estudo foi conduzido com n = 5 blocos (métricas: Acuracia,
Precisdo, Sensibilidade, F1-score, AUC-ROC) e k = 4 tratamentos (modelos: AD, GB, FA,
MLP), utilizando os valores de desempenho no conjunto de teste. A Tabela 4 apresenta a

classificagdo de cada modelo por métrica e a média geral da classificacdo.

Tabela 4 - Classificacdo por métrica e média geral.

Meétrica AD GB FA MLP
Acuracia 3 1 2 4
Precisao 3 1 2 4
Sensibilidade 3,5 1 2 3,5
F1-Score 3 1 2 4
AUC 4 1 2 3
Média 3,3 1 2 3,7

Fonte: Proprio autor.

O teste de Friedman revelou uma variacao significativa entre os modelos (Q = 14,02,
p = 0,003), rejeitando a hipotese nula e confirmando que ao menos um dos modelos possui
desempenho distinto. O teste post-hoc de Nemenyi foi realizado para identificar comparagdes
especificas entre os modelos, avaliando se as diferencas pareadas de classificagdo excedem a
Diferencga Critica (DC). A Figura 40 apresenta os p-valores do teste de Nemenyi, destacando as

diferengas estatisticamente significativas entre os modelos.

Figura 40 - Matriz de p-valores do teste de Nemenyi para os modelos de estabilidade.
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Fonte: Proprio autor.
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De acordo com a matriz de p-valores, foram observadas diferengas estatisticamente
significativas entre GB e AD (p = 0,025) e entre GB e MLP (p = 0,005), sugerindo que o modelo
Gradient Boosting apresenta desempenho significativamente superior a esses modelos em
termos das métricas de avaliagdo no conjunto de teste. A Figura 41 apresenta o diagrama da
Diferenca Critica, que facilita a interpretacdo das comparagdes pareadas, representando o

ranking dos modelos e sua separagdo estatistica.

Figura 41 - Diagrama de diferenca critica para os modelos de classificagéo.
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Fonte: Proprio autor.

No diagrama, diferencas nas classificacdes médias superiores a 2,10 sdo consideradas
estatisticamente significativas. Consequentemente, com uma classificacdo média de 1, o
modelo GB ¢ estatisticamente superior aos modelos DT (3,3) e MLP (3,7). Além disso, os
modelos GB e RF apresentam desempenhos estatisticamente equivalentes, indicando que

ambos podem ser selecionados como melhor opcao.

4.3.1.3 Andlise paramétrica com SHAP para a estabilidade de emulsoes

Determinar quais parametros do conjunto de dados mais influenciam a estabilidade
das emulsdes fornece informacgdes relevantes. Com base nos resultados das analises estatisticas
e de desempenho dos modelos, 0 modelo Gradient Boosting se destacou como o melhor na
tarefa de classificacdo de estabilidade e seus resultados preditivos foram usados para avaliar os
parametros de entrada. A Figura 42 mostra o valor médio absoluto do impacto que os parametros

de entrada do modelo tiveram na predi¢do de estabilidade das emulsdes.
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Figura 42 - Valor médio absoluto dos valores SHAP para predicao da estabilidade de emulsdes.
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Fonte: Proprio autor.

Dos parametros de entrada, o teor de 4gua (%Agua) foi 0 mais importante na realizagio
das previsdes, seguido dos aromaticos, saturados e resinas. Estudos anteriores relataram que o
teor de d4gua desempenha um papel critico na determinagado da eficiéncia da desestabilizacdo ou
da estabilidade de emulsdes (Zolfaghari et al., 2016). Além disso, parametros como saturados,
aromaticos e resinas sdo fundamentais tanto para a formac¢do quanto para a estabilidade das
emulsdes, atuando como estabilizadores interfaciais (Romero Yanes et al., 2019; Saad et al.,
2019).

De forma a complementar, na Figura 43 apresenta como a magnitude dos parametros

de entrada do modelo impactaram nas previsdes.
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Figura 43 - Grafico de dispersdo do impacto das features na saida do modelo para estabilidade de emulsdes.
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Fonte: Proprio autor.

Dos pardmetros analisados, observa-se que para %Agua, maiores teores de agua
impactaram negativamente na estabilidade de emulsdes. Por outro lado, menores teores foram
responsdveis pela predicdo de emulsdes estaveis. De acordo com Yonguep et al.(2022),
Emulsdes com maior teor de 4gua tendem a apresentar menor estabilidade, separando-se mais

facilmente do que aquelas com menor teor de agua.

4.3.2 Viscosidade Aparente

Para realizar predi¢des de viscosidade de emulsdes, os modelos Regressdo Polinomial
(RP), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), Floresta Aleatoria (FA) e Multi-Layer
Perceptron (MLP) foram utilizados. O Conjunto de dados utilizados para a regressao dos dados
da viscosidade contém 265 (duzentos e sessenta e cinco) pontos obtidos a partir de 13 (treze)

0leos com °API variando de 16,5 até 32,5. A Figura 44 contém a distribuicao dos dados em

questao.
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Figura 44 - Distribuicdo de dados da viscosidade aparente.
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Fonte: Proprio autor.

Para a viscosidade, foi avaliado a eficiéncia de quatro modelos de aprendizado de
maquina (Regressdo Polinomial, XGBoost, Random Forest ¢ Redes Neurais Artificiais) para
prever realizar a predicdo de amostras sob diferentes condi¢des experimentais. Esses modelos
foram escolhidos devido as suas caracteristicas distintas, variando desde os modelos mais
simples e interpretaveis a métodos mais robustos e ndo lineares.

A Tabela 5 destaca o desempenho dos modelos ao prever a viscosidade, com cada

método oferecendo vantagens especificas.

Tabela 5 - Métricas de aprendizado de maquina de viscosidade para conjunto de treinamento e teste.

Métricas
Modelos R? AARE% RMSD Emax (%)
Treino Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
RP 0,957 0,953 16,021 16,706 47,858 53,609 121,802 96,985
XGBoost 0,999 0,992 2,571 10,656 8,030 22,136 16,150 30,531
FA 0,980 0,967 4,875 9,448 32,596 44,786 31,801 35,523
MLP 0,994 0,987 11,405 13,976 17,083 28,043 17,083 52,267

Fonte: Proprio autor.

Entre os modelos avaliados, o XGBoost destacou-se devido a sua alta precisdo
consistente nos conjuntos de treinamento e teste. Seus valores de R? (0,991), AARE% (10,656)
e RMSD (22,136) relativamente baixo indicam previsoes precisas e uma capacidade de capturar

relagdes complexas nos dados. Além disso, entre os modelos avaliados apresentou o menor erro
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absoluto relativo (emax (%)) no conjunto de teste, sua estabilidade global refor¢a sua adequagao
como uma ferramenta confidvel para prever viscosidade.

Os modelos FA e MLP obtiveram performances proximas, apresentando forte
generalizagao e desempenho. Os valores de R? para esses modelos foram consistentemente
acima de 0,96, demonstrando eficiéncia em explicar a variabilidade dos dados. Apesar do
modelo MLP apresentar maior R?, o modelo FA teve melhor desempenho em relagdo as métricas
AARE% e RMSD durante os testes. A Figura 45 apresenta o grafico de dispersdo para os

modelos apresentados na Tabela 5.

Figura 45 - Graficos de dispersao dos dados de treinamento e teste para a viscosidade aparente.
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Fonte: Proprio autor.

Em contrapartida, o modelo de Regressdo Polinomial (RP) apresentou resultados
menos impressionantes. Embora tenha alcancado valores de R? razoavelmente altos, seus
resultados para AARE% e RMSD foram significativamente maiores, indicando limitagdes na
captura de detalhes intrincados do comportamento da viscosidade. Embora a regressao

polinomial possa ser eficaz em condigdes mais simples, essa comparagdo ressalta a
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superioridade oferecidas por técnicas avangadas de aprendizado de méquina, como XGBoost,
FA e MLP.

Para medir o desempenho dos modelos preditivos para a viscosidade de emulsao, foi
avaliado como cada modelo se comporta com base no erro absoluto relativo acumulado. A

Figura 46 apresenta o comportamento de cada modelo em relacdo ao erro absoluto relativo.

Figura 46 - Grafico da frequéncia acumulada do erro absoluto relativo para predicdo de viscosidade.
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Fonte: Proprio autor.

Os resultados apresentam que os modelos FA e o XGBoost demonstram um
crescimento mais rapido na frequéncia acumulada, atingindo aproximadamente 90% das
predicdes com erro absoluto relativo inferiores a 20%. Isso indica que esses dois modelos sao
eficientes em prever a viscosidade com eficacia, especialmente nas primeiras faixas de erro.

Por outro lado, o MLP, apesar de também apresentar alta precisdo, tem uma curva de
crescimento mais gradual, apresentando 90% das predigdes com erro absoluto relativo entre 30
e 40%. Nesse mesmo intervalo, o modelo RP atinge essa marca antes. Apesar disso, o0 modelo
de Regressdo Polinomial, ¢ o modelo menos eficiente nesse conjunto, apresentando o maior

emax € atingindo 100% da frequéncia acumulada por tltimo.

4.3.2.1 Teste de Friedman para os modelos de viscosidade aparente

Para comparar estatisticamente o desempenho dos modelos de predi¢cdo de viscosidade

a partir dos resultados apresentados na Tabela 5, aplicou-se o teste de Friedman seguido da
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analise post-hoc de Nemenyi. A andlise considerou os valores de desempenho obtidos no
conjunto de teste, com n = 4 blocos (métricas: R?, AARE%, RMSD, &.ix (%)) ¢ k = 4
tratamentos (modelos: RP, XGBoost, FA, MLP). A Tabela 6 exibe os postos de cada modelo

por métrica e a média geral dos postos.

Tabela 6 - Classificacdo por métrica e média geral.

Meétrica RP XGBoost FA MLP
R? 4 1 2
AARE% 4 2 1 3
RMSD 4 1 3 2
€max (%) 4 1 2 3
Média 4 1,25 2,25 3

Fonte: Proprio autor.

O teste de Friedman revelou uma variagao significativa entre os modelos (Q = 9,30, p
= 0,0256), rejeitando a hipdtese nula e confirmando que ao menos um dos modelos possui
desempenho distinto. O teste post-hoc de Nemenyi foi realizado e os p-valores dispostos na

Figura 47.

Figura 47 - matriz de p-valores do teste de Nemenyi.
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Fonte: Proprio autor.

De acordo com a matriz de p-valores, foram observadas diferencas estatisticamente

significativas entre XGBoost e RP (p = 0,013), sugerindo que o modelo XGBoost apresenta
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desempenho significativamente superior em termos das métricas usadas para avaliacdo dos
modelos no conjunto de teste. A Figura 48 apresenta o diagrama da diferenca critica, que facilita
a interpretacao das comparacdes pareadas, representando a classificacdo dos modelos e sua

separacao estatistica.

Figura 48 - Diagrama de diferenca critica para os modelos de viscosidade.
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Fonte: Proprio autor.

No diagrama da diferenga critica, diferencas nas classificagdes médias superiores a
2,35 sdo consideradas estatisticamente significativas. Consequentemente, com uma
classificagdo média de 1,25, o modelo XGBoost € estatisticamente superior ao modelo RP (4).
Assim, XGBoost, FA e MLP apresentam desempenhos estatisticamente equivalentes, indicando

que todos podem ser selecionados como melhor opgao.

4.3.2.2 Comparativo entre correlagdes empiricas classicas

As correlagdes empiricas, como as de Einstein, Roscoe, Guth-Gold-Simha e Hatschek,
representam abordagens classicas baseadas em relagdes matematicas predefinidas para
descrever o comportamento da viscosidade em fung¢do da fragdo da fase dispersa. Elas oferecem
a opc¢do para estimativas devido a simplicidade. No entanto, essas correlagdes apresentam
limitagdes, especialmente quando aplicadas a sistemas complexos ou dados que fogem dos
pressupostos basicos dessas formulas. A Figura 49 ¢ apresentado o desempenho das 4 (quatro)
correlagdes empiricas classicas citadas anteriormente quando testadas para o mesmo corte de

agua das predigdes realizadas pelos métodos de AM.



Figura 49 - Comparativo dos valores de viscosidade calculados a partir das correlacdes empiricas classicas na

literatura e os valores experimentais.

a)

1200

10004

Calculado (mPa.s)

200+

e
-

12004

1000

Calculado {mPa.s)

200
| z’l’.’ e o0

8001

6001

400

Einstein
e R20,07
/// L ]
’/" °®
d * % .
i é.ﬁu&' °o®
200 400 600 800 1000 1200

Experimental (mPa.s)

Guth-Gold-Simha

800

6001

4004

s R2:0,30

d oo

200 400 600 800

Experimental (mPa.s)

1000 1200

Fonte: Proprio autor.

b)

Calculado (mPa.s)

o
~—

—

Calculado {mPa.s

1200

10004

8001

6001

400

2004

12004

10001

8001

6001

400 1

2001

90

Roscoe

e R2:0,20
d‘#" »

/,”’ *

/”’ *

/”/ . [ e
e L
| apim o o0

200 400 600 800 1000 1200

Experimental (mPa.s)

Hatschek
e R2:0,38
- [}
/f”’ .
/’l, .
/”/ o (=] ]
<7 e ®
i, T o °
200 400 600 800 1000 1200

Experimental (mPa.s)

Ao analisar os coeficientes de determinacdo R? de cada correlagdo, fica evidente que,

para o problema em questdo que envolve multiplas varidveis que afetam a viscosidade das

emulsoes, elas ndo alcangam bons niveis de precisdo, visto que elas estdo limitadas somente a

fracdo de agua na emulsdo. Isso se deve, em parte, ao fato de que modelos empiricos nao

possuem termos que levem em conta outros fatores que afetam a viscosidade além da fra¢ao de

agua dispersa na emulsdo. Comparativamente, o modelo de Regressdo Polinomial que obteve

o menor desempenho alcangou R? de 0,953 no conjunto de teste, demonstrou uma capacidade

significativamente superior em ajustar os dados experimentais.

A vantagem de modelos de inteligéncia artificial reside na sua flexibilidade e

capacidade de aprendizado com base em grandes conjuntos de dados. Diferentemente das

correlagdes empiricas, 0 modelo de IA ndo estd limitado a uma estrutura matematica especifica;

ele € capaz de identificar padrdes e relacdes sutis nos dados, ajustando suas predi¢des de forma
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dindmica. Isso resulta em uma precisdo muito maior, especialmente em casos onde varidveis

adicionais ou comportamento ndo-linear estdo presentes.
4.3.2.3 Andlise paramétrica com SHAP para a viscosidade

Com base nas métricas de avaliagdo, na analise grafica e nos resultados do teste de
Friedman, o modelo XGBoost foi identificado como o de melhor desempenho. Com isso, as
predi¢des deste modelo foram submetidas a analise SHAP (SHapley Additive exPlanations)
para examinar a influéncia das varidveis de entrada nas previsdes de viscosidade.

O valor SHAP médio absoluto foi utilizado para representar a importancia relativa de
cada variavel de entrada. Este valor, calculado pela média dos valores SHAP absolutos para
cada variavel, reflete seu impacto médio na saida do modelo, fornecendo uma medida clara das
variaveis mais influentes e auxiliando na interpretagao do comportamento do modelo.

A Figura 50 ilustra a importancia das variaveis para a predicdo da viscosidade de
emulsdes, destacando a gravidade API, a %Agua, os Asfaltenos e a Temperatua como os

parametros de entrada mais influentes, classificados nessa ordem.

Figura 50 - Valor médio absoluto dos valores SHAP para predig@o de viscosidade de emulsdes.
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Fonte: Proprio autor.
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Complementarmente as features que representam maior importancia para previsao do
modelo, o grafico de dispersdo ajuda a entender como os valores de cada feature impactam na

saida do modelo. A influéncia de cada uma delas pode ser observada na Figura 51.

Figura 51 - Gréfico de dispersdo do impacto das features na saida do modelo para viscosidade.
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Fonte: Proprio autor.

Entre os parametros de entrada, o °API exerce maior influéncia, reduzindo a
viscosidade em valores altos e aumentando em valores baixos, devendo-se a correlagao inversa
entre densidade e fluidez do petréleo. A %Agua afeta diretamente a interacdo das fases e
contribui para variagdes na viscosidade evidenciando-se pela indicagdo que valores mais altos
retornam valores mais altos de viscosidade pelo modelo, enquanto valores menores faz o

modelo retornar viscosidades menores.

Os asfaltenos e a temperatura também t€m impacto relevante, com valores maiores de
asfaltenos elevando a viscosidade e temperaturas mais altas promovendo redugdo.

Concentracdo de sal, saturados, resinas e aromaticos foram menos influentes nas predigcdes

realizadas pelo modelo.

4.3.3 Diametro Médio de Gota

Assim como para a viscosidade, para realizar predi¢oes de viscosidade de emulsoes,

os modelos Regressdo Polinomial (RP), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), Floresta
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Aleatoria (FA) e Multi-Layer Perceptron (MLP) foram utilizados. O conjunto de dados
utilizados para a regressdo dos dados de didmetro médio de gota (DMG) contém 265 (duzentos
e sessenta e cinco) pontos obtidos a partir de 13 (treze) 6leos com °API variando de 16,5 até

32,5. A Figura 52 contém a distribui¢dao dos dados em questao.

Figura 52 - Distribui¢do dos tamanhos médios de gotas
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Fonte: Proprio autor.

Os modelos de aprendizado de maquina investigados apresentaram desempenhos
variados na previsdo de DMG em emulsdes agua-em-6leo (A/O), exibindo diferentes niveis de
precisdo e capacidade de capturar padroes nos dados experimentais. O desempenho de cada um
dos modelos esta apresentado na Tabela 7, que fornece uma comparagdao detalhada entre o

desempenho dos modelos nas etapas de treinamento e teste.

Tabela 7 - Métricas de aprendizado de maquina de DMG para conjunto de treinamento e teste.

Métricas
Modelos R? AARE% RMSD €max (%)
Treino Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
RP 0,811 0,833 16,130 17,760 2,564 2,581 102,071 97,151
XGBoost 0,986 0,924 3,753 11,025 0,695 1,738 25,485 29,284
FA 0,922 0,916 8,996 11,733 1,651 1,829 78,815 49,171
MLP 0,882 0,913 11,286 11,811 2,030 1,866 73,294 52,644

Fonte: Proprio autor.
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O desempenho dos modelos na previsao do diametro médio de gota destaca diferengas
notaveis em suas capacidades preditivas. Entre eles, o modelo XGBoost apresentou melhor
desempenho entre todas as métricas avaliadas, apresentando os maiores valores de R? para o
conjunto de dados de teste (0,924), além dos menores valores de AARE% (11,025), RMSD
(1,738) e emax (%) (29,284). A Figura 53 apresenta os graficos de dispersao para os modelos

apresentados na Tabela 7.

Figura 53 - Grafico de correlag@o dos dados de treinamento e teste para o tamanho médio das gotas.
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Fonte: Proprio autor.

Os modelos FA e MLP apresentaram desempenhos proximos ao XGBoost, ambos
alcancaram valores relativamente altos de R? ¢ valores baixos AARE% (11,733 e 11,811) e
RMSD (1,829 e 1,866), embora o FA tenha exibido uma consisténcia ligeiramente melhor entre
os conjuntos de dados de treinamento e teste. Por outro lado, o MLP, apesar de sua precisao
ligeiramente inferior, mostrou fortes capacidades em capturar relagcdes nao lineares, tornando-
se uma alternativa viavel dependendo do contexto e das exigéncias da analise. Contudo, ambos
apresentaram valores relativamente altos para emax (%), com o FA apresentando valor 49,171 e

MLP atingindo 52,644.
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Em contraste, o modelo RP apresentou o pior desempenho em todas as métricas
avaliadas, com valores de R? inferiores e AARE%, RMSD e emax (%) mais elevados em relagao
aos outros modelos. Esse resultado provavelmente reflete as limitacdes da regressao polinomial
em capturar a complexidade e as interagdes ndo lineares do conjunto de dados. Embora a RP
ainda possa fornecer informagdes relevantes em condigdes mais simples, sua precisao
comparativamente limitada destaca as vantagens de utilizar métodos mais avangados (como
XGBoost, FA e MLP) para tarefas preditivas complexas envolvendo o DMG.

Em contrapartida o desempenho dos modelos preditivos para a o diametro médio de
gota foi avaliado em como cada modelo se comporta com base no erro absoluto relativo
acumulado, assim como para viscosidade. A Figura 54 apresenta o comportamento de cada

modelo em relagao ao erro absoluto relativo.

Figura 54 - Grafico da frequéncia acumulada do erro absoluto relativo para predicdo de DMG.
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Fonte: Proprio autor.

Os resultados apresentam que os modelos FA ¢ o XGBoost demonstram um
crescimento mais rdpido na frequéncia acumulada, atingindo aproximadamente 90% das
predi¢des com erro absoluto relativo inferiores a 30%, com uma ligeira vantagem do modelo
FA. Contudo, o modelo XGBoost atinge 100% das predi¢cdes com erro absoluto relativo inferior
a 30%, enquanto o modelo FA atinge a mesma marca entre 40 e 50%, evidenciando a
superioridade do XGBoost.

Por outro lado, o MLP também apresenta alta precisdo em relagdo aos modelos

anteriores, atingindo 90% das predi¢des com erro absoluto relativo também menor que 30%.
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ficando atras do modelo RP que atinge essa marca antes. Apesar disso, o modelo de Regressao
Polinomial, ¢ o0 modelo menos eficiente nesse conjunto, apresentando o maior gmsx € atingindo
100% da frequéncia acumulada por tltimo.

A Regressdo Polinomial, por sua vez, exibe limitacdes claras. E significativamente
mais lenta e imprecisa, atingindo 90% das predi¢cdes com erro absoluto relativo entre 30 e 40%.
Além disso, 100% das predi¢des acumuladas ¢ tingido quando o erro absoluto relativo esta

proximo de 100%, indicando que o modelo RP apresenta grandes erros nas predigdes,

evidenciando seu desempenho inferior.

4.3.3.1 Teste de Friedman para os modelos de diametro médio de gota

Para comparar estatisticamente o desempenho dos modelos de predicio de DMG a
partir dos resultados apresentados na Tabela 7, aplicou-se o teste de Friedman seguido da analise
post-hoc de Nemenyi. A analise considerou os valores de desempenho obtidos no conjunto de
teste, com n =4 blocos (métricas: R%, AARE%, RMSD, g (%)) € k =4 tratamentos (modelos:
RP, XGBoost, FA, MLP). A Tabela 8 exibe os postos de cada modelo por métrica e a média

geral dos postos.

Tabela 8 - Classificagdo por métrica e média geral.

Métrica RP XGBoost FA MLP
R? 4 1 2 3
AARE% 4 1 2 3
RMSD 4 1 2 3
€max (%) 4 1 2 3
Média 4 1 2 3

Fonte: Proprio autor.

O teste de Friedman revelou uma variacdo significativa entre os modelos (Q = 12,00,
p = 0,0074), rejeitando a hipotese nula e confirmando que ao menos um dos modelos possui
desempenho distinto. Um teste post-hoc de Nemenyi foi realizado para identificar comparagdes
especificas entre os modelos, avaliando se as diferencas pareadas de ranking excedem a
Diferenca Critica (DC). A Figura 55 apresenta os p-valores do teste de Nemenyi, destacando as

diferencas estatisticamente significativas entre os modelos.
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Figura 55 - Matriz de p-valores do teste de Nemenyi.

RP

XGBoost

-0.6

-0.4

FA

MLP - 0,126 0,692 1,000

RP  XGBoost  FA MLP

Fonte: Proprio autor.

De acordo com a matriz de p-valores, foram observadas diferengas estatisticamente
significativas entre XGBoost ¢ RP (p = 0,000), sugerindo que o modelo XGBoost apresenta
desempenho significativamente superior em termos das métricas usadas para avaliacdo dos
modelos no conjunto de teste. A Figura 56 apresenta o diagrama da diferenca critica, que facilita
a interpretacdo das comparagdes pareadas, representando a classificagdo dos modelos e sua

separacao estatistica.

Figura 56 - Diagrama de diferenga critica para os modelos de DMG.
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Fonte: Proprio autor.

No diagrama, diferencas nas classificagdes médias superiores a 2,35 sdo consideradas
estatisticamente significativas. Consequentemente, com uma classificagdo média de 1, o

modelo XGBoost ¢ estatisticamente superior ao modelo RP (4). Assim, XGBoost, FA e MLP
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apresentam desempenhos estatisticamente equivalentes, indicando que todos modelos pode ser

selecionado como melhor opg¢ao.
4.3.3.2 Andlise paramétrica com SHAP para DMG

Com base nas métricas de avaliagdo, na analise grafica e nos resultados do teste de
Friedman, o modelo XGBoost foi identificado como o de melhor desempenho. Com isso, as
predi¢des deste modelo foram submetidas a anadlise SHAP para examinar a influéncia das
variaveis de entrada nas previsdes de viscosidade.

A Figura 57 ilustra a importancia das variaveis para a determinacao do didmetro médio
de gota. Nessa ordem, o °API, teor de 4gua (%Agua), saturados, temperatura (°C) e

concentrac¢do de sal na salmoura (NaCl) sdo os parametros de entrada mais significativos.

Figura 57 - Valor médio absoluto dos valores SHAP para predi¢do de didmetro médio de gota em emulsdes.
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Fonte: Proprio autor.

Complementarmente, a Figura 58 indica como os valores de cada feature impactam

nos valores preditos na saida do modelo.
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Figura 58 - Grafico de dispersdo do impacto das features na saida do modelo para DMG.
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Fonte: Proprio autor.

Assim como para a viscosidade o °API ainda ¢ a variavel mais influente, mostrando
que valores mais altos estdo correlacionados com um aumento no tamanho das gotas,
provavelmente devido a facilidade com que as gotas de agua tém de se movimentarem e
consequentemente promover mais choques entre as gotas, favorecendo a coalescéncia e a
formagdo de gotas maiores. J& para valores menores de °API, as gotas de dgua tem sua
mobilidade reduzida, dificultando a coalescéncia (Ferreira Filho et al., 2020). A %Agua
desempenha um papel essencial, j& que concentracdes maiores de 4gua na emulsdo facilitam
interagdes mais frequentes entre as gotas, contribuindo diretamente para o aumento do tamanho.

Como observado na importancia das variaveis SHAP, o que esta relatado na literatura,
a gravidade API e o teor de dgua influenciam a distribui¢io do tamanho das gotas. A medida
que a concentragdo da fase dispersa (4gua) aumenta, a reologia da dispersdo muda
significativamente devido ao aumento da frequéncia de interacdo entre as gotas (Ilia Anisa;

Nour, 2010; Liu et al., 2024).
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5 CONCLUSAO

No presente trabalho, o uso do método de Amostragem por Hipercubo Latino (LHS),
permitiu a sele¢do aleatdria de valores de temperatura, concentragao de NaCl e de corte de agua
para testar experimentalmente a influéncia delas sobre um conjunto de diferentes 6leos oriundos
de 13 (treze) diferentes pocos.

Utilizaram-se como dados de entrada para os modelos de aprendizado de maquina os
valores experimentais gerados pelo método LHS, além de propriedades como °API e a
composicdo SARA para diferenciacdo das diferentes amostras de dleo para predigdo de
estabilidade, viscosidade e diametro médio de gota de sistemas emulsionados A/O.

Foi desenvolvido um algoritmo, baseado na Transformada de Hough para a deteccao
automatica das gotas de dgua presentes nas imagens das emulsdes, com o uso da biblioteca
OpenCV em Python. Essa abordagem permitiu identificar padrdes circulares em diferentes
condi¢des experimentais, permitindo maior velocidade e precisdo na quantificagdo do didmetro
médio das gotas.

Os modelos treinados e avaliados que apresentaram melhor desempenho para cada
propriedade avaliada foram baseados em técnicas de Gradient Boosting. O modelo GB se
destacou na previsao da estabilidade, enquanto o XGBoost foi mais eficaz na estimativa da
viscosidade e do diametro. Para predi¢do de estabilidade de emulsdes, o modelo GB performou
acima dos demais modelos em todas as métricas avaliadas (Acuracia = 0,981; Precisao = 0,974;
Sensibilidade = 0,925; F1-Score = 0,949; AUC-ROC = 0,945). Para a viscosidade, o modelo
XGBoost obteve melhores resultados em 3 (trés) das 4 métricas avaliadas (R* = 0,992; RMSD
= 22,136; emax (%) = 30,531). Por fim, para o diametro médio de gota, o0 modelo XGBoost
atingiu melhores marcas nas 4 métricas avaliadas (R? = 0,924; AARE% = 11,025; RMSD =
1,738; emax (%0) = 29,284.

Esse desempenho superior pode estar relacionado ao funcionamento dos métodos de
boosting, que constroem os modelos de forma sequencial e aditiva, permitindo que cada nova
arvore corrija os erros cometidos pelas anteriores. Isso pode ter contribuido para maior precisao

e capacidade de generaliza¢dao dos modelos.
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ANEXOS

Anexo A.1 — Planejamento experimental gerado pelo método LHS

Tabela A.1: Planejamento experimental realizado.

Temperatura Temperatura Concentracao Corte
Ensaio LHS experimental de NaCl de Agua
C) O (g/L) (%)

1 40 40 240 30
2 41 40 172 23
3 43 45 123 47
4 44 45 49 7
5 45 45 181 21
6 46 45 160 43
7 48 50 115 45
8 50 50 189 25
9 51 50 111 39
10 53 55 168 29
11 54 55 213 27
12 56 55 144 11
13 57 55 107 37
14 59 60 66 3
15 60 60 222 35
16 62 60 103 5
17 64 65 41 31
18 68 70 226 9
19 70 70 176 1
20 71 70 94 13
21 75 75 131 41
22 76 75 82 33
23 77 75 45 15
24 79 80 164 17
25 80 80 74 19

Fonte: Proprio autor.
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Anexo A.2 — Limites de busca, valores otimizados e descricio dos hiperparametros para os modelos de classificacdo e regressao

Tabela A.2.1: Hiperparametros para os modelos de classificagdo

Limites de

Modelo Hiperparimetro busca Otimizado Descricio
Arvore de decisdo max_depth 5-100 6 Profundidade maxima da arvore, limita o nimero de niveis
para evitar overfitting.
min_sample_split 2-10 2 Numero minimo de amostras necessarias para dividir um no.
criterion gini, entropy gini Fung@o para medir a qualidade da divisdo.
Gradient Boosting n_estimators 3-100 7 Numero de arvores de boosting a serem construidas.
learning_rate 0,01 -0.9 0,8965 Taxa de aprendizado que controla a contribui¢do de cada
arvore.
max_depth 5-100 7 Profundidade méaxima de cada arvore, controla a complexidade
do modelo.
Floresta aleatéria n_estimators 3-100 32 Numero de arvores na floresta.
max_depth 5-100 8 Profundidade maxima de cada arvore na floresta.
min_sample_split 2-10 3 Numero minimo de amostras para dividir um n6 em uma
arvore.
max_samples 0,01 -1 0,96 Fracdo ou numero de amostras a serem usadas para treinar cada
arvore.
Multi Layer Perceptron activation logistic, relu logistic Func@o de ativagdo das camadas ocultas
solver adam, sgd, 1bfgs Ibfgs Algoritmo de otimizagdo
alpha 0,0001 - 0,9 0,008662865732175392 Parametro de regularizagdo L2 para penalizar pesos grandes.
num_hidden_layers 1-4 3 Numero de camadas ocultas na rede neural.
num_units_per_layer 1-100 (5, 45,33) Numero de neurdnios em cada camada oculta.
max_iter - 7000 Numero méaximo de iteragdes para o treinamento da rede.

Fonte: Proprio autor.



Tabela A.2.2: Hipeparametros para os modelos de viscosidade.

Modelo Hiperparametro L“;llitsecsade Otimizado Descricio
Regressdo polinomial  polynomialfeatures_degree 2-11 2 Grau do polindmio para transformar as features, controla a
complexidade do modelo.
XGBoost n_estimators 3-100 9 Numero de arvores de boosting a serem construidas.
learing_rate 0,01 -0,9 0,7782 Taxa de aprendizado que controla a contribui¢do de cada
arvore.
max_depth 5-100 9 Profundidade maxima de cada arvore, controla a complexidade
do modelo.
subsample 0,1-1 0,691 Fragdo dos dados usados para treinar cada arvore.
Floresta aleatoria n_estimators 3-100 77 Numero de arvores na floresta.
max_depth 5-100 25 Profundidade méaxima de cada arvore na floresta.
max_samples 0,01 -1 0,876 Fragdo ou numero de amostras a serem usadas para treinar cada
arvore.
Multi-Layer activation relu, tanh relu Fungdo de ativac¢do das camadas ocultas.
Perceptron
solver adam, sgd, Ibfgs Ibfgs Algoritmo de otimizacao
num_hidden_layers 1-4 3 Numero de camadas ocultas na rede neural.
num_units_per_layer 5-100 (47, 13, 16) Numero de neurdnios em cada camada oculta.
alpha 0,0001 - 0,9 0,059482016720672375 Parametro de regularizagdo L2 para penalizar pesos grandes.
max_iter - 7000 Numero maximo de iteragdes para o treinamento da rede.
Fonte: Proprio autor.
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Tabela A.2.3: Hipeparametros para os modelos de tamanho médio de gota

Modelo Hiperparametro L“;llitsecsade Otimizado Descricio
Regressao polinomial  polynomialfeatures_degree 2-11 2 Grau do polindmio para transformar as features, controla a
complexidade do modelo.
XGBoost n_estimators 3-100 22 Numero de arvores de boosting a serem construidas.
learing_rate 0,01 -0,9 0,9 Taxa de aprendizado que controla a contribui¢do de cada
arvore.
max_depth 5-100 7 Profundidade maxima de cada arvore, controla a complexidade
do modelo.
lambda 6-16 14,822 Parametro de regularizagdo L2 para penalizar pesos das
arvores.
alpha 0,1 -0,9 0,93 Parametro de regularizagdo L1 para penalizar pesos das
arvores.
Floresta aleatoria n_estimators 3-100 33 Numero de arvores na floresta.
max_depth 5-100 21 Profundidade méaxima de cada arvore na floresta.
max_samples 0,01 -1 0,615 Fragdo ou numero de amostras a serem usadas para treinar cada
arvore.
Multi Layer activation relu, tanh relu Fungdo de ativacdo das camadas ocultas.
Perceptron
solver adam, sgd, Ibfgs Ibfgs Algoritmo de otimizagao
num_hidden_layers 1-4 3 Numero de camadas ocultas na rede neural.
num_units per layer 1-100 (28,71, 74) Numero de neurdnios em cada camada oculta.
alpha 0,0001 - 0,9 0,6719236890479191 Parametro de regularizagdo L2 para penalizar pesos grandes.
max_iter - 7000 Numero maximo de iteragdes para o treinamento da rede.

Fonte: Proprio autor.
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