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RESUMO

O surgimento de feicdes oleosas no oceano é um desafio para as empresas que realizam
0 processamento primario de 6leo em plataformas offshore. Apos a separacao do gas, 6leo
e agua presentes no petrdleo bruto, parte da dgua é devolvida aos oceanos com um certo
teor de Oleos e graxas (TOG). O valor do TOG e de variaveis meteo-oceanograficas, tais
como: direcdo do vento (DV), intensidade do vento (IV), direcdo da corrente (DC),
intensidade da corrente (IC), dire¢do da onda (DO) e o periodo de pico primario (PP),
criam cendrios que podem favorecer ou dificultar o aparecimento de fei¢Bes oleosas. No
Brasil, essas fei¢cGes podem levar a sangGes para as empresas caso ultrapassem 500 metros
de extensdo. Diante disso, o presente trabalho realiza um estudo sobre como tais variaveis
influenciam a probabilidade de ocorréncia e deteccdo de feicdes oleosas via satélite, bem
como a sua extensdo. Utilizaram-se técnicas de machine learning (random forest, k-
nearest neighbors, redes neurais artificiais, regressdo logistica e support vector
machines), analise fatorial, design of experiments (DOE) e o algoritmo de otimizacdo
desirability. As principais conclusdes do estudo foram: (i) o random forest superou os
demais classificadores analisados e um modelo com &rea sob a curva de Caracteristica de
Operacdo do Receptor (curva ROC) de 0,93 foi obtido; (ii) a metodologia utilizada,
combinando os classificadores com as técnicas anteriormente mencionadas mostrou-se
satisfatoria; (iii) quanto maior os valores de 1V, DV e IC, menor a probabilidade de
ocorréncia e deteccdo de manchas de 6leo, sendo que quanto maiores os valores de TOG,
PP, DO e DC maior esta probabilidade; (iv) varidveis como IC e TOG contribuem
positivamente para aumentar a extensdo das manchas de 6leo, enquanto altos valores de

DV, IV e PP reduzem a extensao das feicoes.

Palavras-chave: Processamento primario de petréleo; variaveis meteo-oceanograficas;
Teor de Oleos e graxas; Técnicas de aprendizado de maquina; Planejamento de

experimentos.
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ABSTRACT

The appearance of oil sheens in the ocean is a challenge for companies that perform
primary oil processing on offshore platforms. After the separation of the gas, oil and water
that are present in crude oil, part of the water is returned to the oceans with a certain
content of oils and greases. The value of the total oil and greases (TOG) associated with
the values of metoceanographic variables such as: wind direction (WD), wind speed
(WS), current direction (CD), current speed (CS), wind wave direction (WWD) and peak
period (PP) create scenarios that favor or hinder the appearance of oil sheens. In Brazil,
these oil sheens can lead to sanctions for companies if they exceed 500 meters in length.
In view of this, the present work conducts a study about how such variables influence the
probability of occurrence and detection of oil sheens via satellite, as well as their extent,
applying machine learning techniques (random forest, k-nearest neighbors, artificial
neural networks, logistic regression, and support vector machines), factor analysis, design
of experiments (DOE) and the optimization algorithm desirability. The main conclusions
of the study were: (i) random forest outperformed the other analyzed classifiers and a
model whose area under the Receiver Operating Characteristic Curve (ROC curve) was
0.93 was achieved; (ii) the methodology used, combining the classifiers with the
aforementioned techniques proved to be satisfactory; (iii) the higher the values of WS,
WD and CS, the lower the probability of occurrence and detection of oil sheens, whereas
the higher the values of TOG, PP, WWD and CD the higher the value of this probability;
(iv) variables such as CS and TOG contribute positively to increasing the extension of the

oil sheens, while high values of WD, WS and PP reduce the extension of the features.

Keywords: Primary oil processing; Meteoceanographic variables; Total oil and grease;
Machine learning techniques; Design of experiments.
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1. INTRODUCAO

A presente se¢do tem como objetivo apresentar o contexto no qual a presente pesquisa
foi desenvolvida, os objetivos gerais e especificos que procura atingir, a justificativa e
relevancia do trabalho, as contribuicdes e delimitacdes da pesquisa, bem como a estrutura

que o trabalho apresenta.

1.1. Contexto da pesquisa

O petréleo possui significativa participacdo na vida dos homens desde tempos
remotos. Era utilizado pelos Egipcios para pavimentar estradas, embalsamar os mortos e
mesmo nas construcdes de piramides. Os gregos, fenicios, romanos e 0s babilénicos
também fizeram uso do petrdleo com diferentes finalidades (TRIGGIA et al., 2001).
Atualmente, o petr6leo possui uma imensa importancia na matriz energética mundial,
podendo ser considerado uma das fontes energéticas de maior importancia para a
economia dos paises (KLEMZ et al., 2021).

De acordo com Hsu e Robinson (2006) o petréleo € considerado um combustivel
fossil devido ao fato de ser originado a partir dos corpos de organismos que habitaram o
planeta hd muitos anos. Ainda segundo o autor, ao morrerem, diversas criaturas tém seus
restos acumulados no fundo de lagos e mares juntamente com outros sedimentos. Tais
depdsitos foram transformados em rochas sedimentares devido a pressdo, ao calor e a
acao bacteriana. Em seguida, a matéria organica foi transformada em simples compostos

quimicos, tais como hidrocarbonetos, diéxido de carbono, agua, entre outros.

Dessa forma, o petrdleo é constituido por centenas de compostos de hidrocarbonetos,
ou seja, compostos que sao formados por tomos de carbono e hidrogénio. Eles podem
variar desde os mais simples, com apenas um atomo de carbono, até os mais complexos
com cerca de 300 atomos de carbono, como parafinas ou isbmeros de parafinas (JONES;
PUJADO, 2006).

Em se tratando de sua extracdo, o petréleo pode ser obtido por meio de processos de
recuperacgdo primario, secundario ou terciario (JAVADI et al., 2021). No primeiro estagio
0 petréleo é obtido por meio da propria energia do reservatério, que é funcdo da pressao
a qual os fluidos estdo submetidos. Alguns mecanismos naturais mantém elevada a

pressdo interna desses reservatérios, dentre eles podem-se citar os influxos do gas em
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Introducéo

solucdo, da capa de gas e da d4gua, a expansao do fluido e da rocha, além da drenagem da
gravidade (JAVADI et al., 2021; TRIGGIA et al., 2001).

Ja no processamento de recuperacao secundario, é preciso fornecer energia extra ao
reservatdrio como forma de obtencdo do petréleo. Geralmente essa energia é fornecida
por meio de injecdo de agua ou gas (JAVADI et al., 2021; LUO et al., 2017). Enquanto
que o processo de recuperacdo terciario, também conhecido como recuperagdo de
petréleo avancada (Enhanced Oil Recovery — EOR), engloba a utilizacdo de forcas
externas e substancias de modo a interagirem térmica, fisica, bioldgica e quimicamente,
com os reservatorios, possibilitando assim maiores taxas de recuperacdo (AL ADASANI;
BAI, 2011).

Nesse contexto, a inje¢do de gas tem tido maiores aplicac@es, alguns incentivos a essa
pratica estdo relacionados a falta de mercado para exportar gas produzido de campos
localizados remotamente. Além disso, o gas € mais facil de ser injetado quando
comparado com métodos EOR de agua ou quimicos, uma vez que sua injecdo nao requer
desenvolvimento da miscibilidade para ter sucesso, embora possa ajudar. Por outro lado,
pode sofrer de baixa eficiéncia de varredura devido a heterogeneidade geoldgica,
digitacdo viscosa, entre outros. Portanto, 0s processos de recuperagdo avangada a base de
gas requerem maior controle para melhorar a eficiéncia da varredura (MOGENSEN;
MASALMEH, 2020).

Apos sua extracdo, o petroleo cru passa pelo processamento primario, que consiste
em separar as fases, isto €, 6leo, agua e gas das impurezas em suspensdo. Em seguida o0s
hidrocarbonetos sdo condicionados para serem transferidos as refinarias e a agua
produzida é tratada para ser reinjetada ou descartada (TRIGGIA et al., 2001). Plataformas
de processamento primario de petrdleo offshore (localizadas no mar), alvo do presente
estudo, necessitam de grande quantidade de energia para extrair, processar e transportar
0 petréleo, que geralmente € suprida por meio de producéo local de gés e turbinas a gas,
utilizadas para geracdo de eletricidade demandada por bombas e compressores
(CARRANZA SANCHEZ; DE OLIVEIRA, 2015).

A separacdo entre as fases do petrdleo pode ser realizada em separadores biféasicos ou
trifasicos, atuando em serie ou em paralelo. Nos equipamentos bifasicos, ocorre a
separacdo gas/liquido, enquanto que nos trifasicos ainda ocorre a separacdo do 6leo e da
agua. Nesse contexto, os hidrociclones e a flotagdo sdo procedimentos comumente
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Introducéo

utilizados pela industria do petroleo para separar 6leo e a agua. A flotacao busca recuperar
0 Oleo por meio da acdo gravitacional e os hidrociclones aceleram esse processo, no qual
uma forca centripeta age de forma a forcar os componentes mais pesados (agua e solidos)
contra as suas paredes (TRIGGIA et al., 2001).

De acordo com Klemz et al., (2021), estima-se que sejam produzidos dezenas de
milhdes de barris de dgua por dia ao redor do mundo, e 0s processos para tratamento dessa
agua tem se tornado um desafio para a industria petrolifera. Assim, a &gua descartada que
retorna ao oceano € acrescida de 6leos e graxas, e quando o nivel desses compostos é
muito elevado pode ser extremamente prejudicial ao meio ambiente. Nesse sentido, o teor

de 6leos e graxas (TOG) é utilizado como indicador cujo limite deve ser monitorado.

Segundo a RESOLUCAO CONAMA n° 3937, de 8 de agosto de 2007 (“CONAMA
Resolution No. 393/2007”, 2007), que dispde sobre a prevencdo, o controle e a
fiscalizacdo da poluicdo causada por lancamento de Gleo e outras substancias nocivas ou
perigosas em aguas sob jurisdicdo nacional, em seu Art. 50, estabelece que o TOG
mensal, obtido por meio da média aritmética dos valores diarios, devera ser inferior a 29
mg/L, e os valores diarios ndo deverdo exceder 42 mg/L. Enquanto isso, o Art. 150
estabelece que o ndo cumprimento do disposto nesta Resolucéo sujeitara os infratores as
sancdes previstas pela legislagio vigente. E importante destacar que esses valores de TOG

devem ser obtidos em medicGes terrestres por gravimetria.

Além disso, a mesma resolucdo estabelece que a agua descartada ndo deve alterar
caracteristicas do mar para além da zona de mistura, limitada a 500 metros do ponto de
descarte. Dessa forma, o aparecimento de fei¢cdes oleosas com extensao superior a esse
valor acarretara penalidades a empresa que realiza o processamento primario de petroleo.
Nesse contexto, € importante destacar que a zona de mistura pode ser entendida como a
regido do corpo receptor onde ocorre a diluicéo inicial do efluente.

Aliado ao TOG da agua produzida no processamento primario de petroleo, variaveis
relacionadas as condi¢fes temporais do ambiente também podem exercer influéncia
significativa sobre o aparecimento de fei¢cdes oleosas com extensdo superior a 500 metros.
Essas variaveis sdo denominadas meteo-oceanograficas, sendo que as seguintes foram
consideradas no presente estudo: diregdo do vento (°), intensidade do vento (m/s), direcéo
da corrente (°), intensidade da corrente (m/s), direcdo da onda (°) e periodo de pico

primario (s).
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Alguns trabalhos disponiveis na literatura dispbem a respeito da influéncia de
variaveis meteo-oceanogréaficas sobre a trajetdria e espessura das machas de 0leo em
agua. Sabe-se que varidveis meteo-oceanograficas relacionadas a corrente, vento e ondas
podem ter uma influéncia significativa na trajetéria do 6leo derramado na agua. Dentre
essas variaveis, o vento e a corrente do mar apresentaram as maiores influéncias nos
modelos de previsdo da trajetdria do 6leo (PISANO et al., 2016). O efeito do vento na
dispersdo natural do 6leo na agua do mar também foi avaliado, constatando que a
velocidade do vento e as propriedades do 6leo, como densidade e tensao superficial, tém

grande influéncia na espessura da camada de 6leo. (ZATSEPA et al., 2018).

Além disso, o estudo desenvolvido por (DANESHGAR ASL et al.,, 2017)
demonstraram que altos valores de velocidade do vento, maiores que 7 m/s, contribuem
para o desaparecimento de manchas de 0leo. Por outro lado, maiores valores associados
a intensidade de corrente foram responsaveis por gerar manchas de 6leo com maior

extensdo e consequentemente menor espessura.

A partir disso, surge o problema, alvo da presente pesquisa, que é entender quais
condigOes favorecem o aparecimento de uma fei¢do oleosa, e avaliar a capacidade de
prever a ocorréncia de tais feicdes. E necessario estabelecer o nivel para o qual o valor de
TOG (mg/L) deve ser levado a fim de reduzirem a probabilidade de formacédo da feicdo
oleosa, uma vez que € a Unica variavel que pode ser controlada dentre aquelas

consideradas no estudo.

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo geral

Em suma, o objetivo principal do trabalho é verificar o impacto das variaveis meteo-
oceanogréficas e do TOG Espectrofotométrico na formacdo de feicBes oleosas que
possuem extensao superior a 500 metros. Para tal, serd desenvolvido um método para
previsdo da ocorréncia e deteccdo da feicdo com base nas varidveis anteriormente
mencionadas. Esse modelo deverd possibilitar a compreensdo do efeito dessas variaveis
no aparecimento da feicdo oleosa, bem como em sua extensdo. Para tal, € necessario obter
um valor de probabilidade associado a essa previsdo binaria (presenca ou auséncia de

feicdo) que possa auxiliar os tomadores de decisdo do processo.
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Assim, é importante destacar que a presente tese visa a defender a hipétese de que a
probabilidade do surgimento de fei¢cdes oleosas ndo depende apenas do valor de TOG,
mas também das as variaveis meteo-oceanograficas, possuindo, essas ltimas, um papel
de extrema importancia nesse cenario. Espera-se conseguir identificar quais os niveis que
as variaveis consideradas devem assumir a fim de reduzir o valor da probabilidade de

ocorréncia de feicéo.

1.2.2. Objetivos especificos

Em termos especificos, o presente trabalho objetiva:

e Auvaliar se existem cenarios meteo-oceanograficas que favorecem o aparecimento
de fei¢bes oleosas, bem como avaliar o impacto relacionado a variavel TOG
Espectrofotométrico.

e Desenvolver modelos por meio de diversos métodos de classificacdo disponiveis
em Python e compara-los a fim de descobrir 0 método mais indicado para a
solucéo do presente problema.

e Avaliar se a utilizacdo de ensembles como classificadores para a previsdo de
ocorréncia de feicbes oleosas € mais indicada do que os classificadores
individuais.

e Ultilizar técnicas de estatistica multivariada para auxiliar no processo de previséo,
uma vez que as variaveis podem apresentar correlag@es significativas entre si.

e Modelar a probabilidade de ocorréncia de feicdo em funcdo das variaveis meteo-
oceanogréaficas e do TOG Espectrofotométrico.

e Modelar a extensdo da feicdo oleosa em funcdo das variaveis meteo-

oceanogréficas e do TOG Espectrofotométrico.

1.3. Justificativa

A presente pesquisa se justifica pela lacuna existente na literatura em termos de um
estudo de como as diversas variaveis meteo-oceanograficas, mencionadas anteriormente,
impactam a formacéo e a extensdo de feicdes oleosas durante o processamento primario
de petrdleo. A varidvel TOG certamente esta envolvida no processo aparecimento e
deteccdo de feicOes oleosas, uma vez que é ela que indica o teor de 6leos e graxas na dgua

descartada, entretanto ndo foram encontrados estudos que avaliam o TOG obtido por meio
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espectrofotometria de absor¢do molecular (TOG Espectrofotométrico) no aparecimento

das feicdes.

Além disso, existe a necessidade de elaboracdo de um modelo capaz de prever
satisfatoriamente o risco de ocorréncia dessas feicbes. Geralmente, nas plataformas
offshore de processamento primario de petréleo, as variaveis meteo-oceanograficas e o
TOG Espectrofotométrico sdo monitorados constantemente, assim existe a viabilidade de
obtencdo de um modelo de classificacdo capaz de fornecer o risco de ocorréncia e

deteccdo de uma feicao oleosa.

Essa capacidade de reagir preventivamente a formacdo de fei¢cGes oleosas é de
extrema importancia, pois podem ser extremamente prejudicial a vida marinha
(MORANDIN; O’HARA, 2016; O’HARA; MORANDIN, 2010). Busca-se, por meio de
pesquisas como essa atingir o chamado desenvolvimento sustentavel que é definido no
Relatdrio de Brundtland, em 1987, como sendo o tipo de desenvolvimento que atende as
necessidades do presente sem comprometer a capacidade das geracgdes futuras de atender
as suas proprias necessidades. Dessa forma, a possibilidade de evitar danos ao meio
ambiente durante o processamento primario de petréleo € de extrema importancia no atual

cenario da humanidade.

Em termos académicos, € possivel observar a relevancia de publicacdes relacionadas
a petréleo apds uma busca na base Web of Science em artigos com o termo petroleum no

titulo conforme mostrado na Figura 1.
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Figura 1. Publicagdes e citacdes de artigos com o termo ‘petroleum’ no titulo na Web of Science
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Foram obtidas um total de 8.490 publicagdes no periodo avaliado de 2012 até maio
de 2022. Além disso, também é possivel observar um crescimento significativo em

relacdo ao numero de citacbes mostrado pela linha azul com tendéncia de crescimento.

As principais areas relacionadas a esse tema podem ser visualizadas na Figura 2.
Pode-se observar uma grande predominancia das areas relacionadas a energia, ciéncias
ambientais, engenharia quimica, engenharia de petrdleo, entre outras. Entretanto, o termo
‘total oil and grease’ (TOG) tem sido pouco explorado, uma vez que apresentou apenas
4 resultados nos ultimos 10 anos na Web of Science, demonstrando uma lacuna a ser
explorada, uma vez que pesquisas relacionadas a petr6leo possuem tanto interesse na
comunidade cientifica.

1,760 1,688 554

Energy Fuels Engineering Chemical Engineering
Environmental

846

Geosciences Multidisciplinary

1,689

Environmental Sciences lultidisciplinary|

733
Engineering Petroleum 390
Chemistry Physical

Biotechnology Applied Microbiology

275

Figura 2. Quantidade de publicacdes relacionadas ao termo 'petroleum’ separados por area de
conhecimento segundo a Web of Science

O termo machine learning também foi utilizado para uma busca na base Web of
Science e nos ultimos 10 anos foram encontradas mais de 65 mil publica¢des. Ao buscar
mais especificamente pelo termo random forest, método utilizado tanto em problemas de
classificacdo como regressdo que foi amplamente utilizado na presente pesquisa, foram
encontradas 5.988 publicacdes, 0 que demonstra a grande utilizacdo do método. Esse

resultado pode ser observado na Figura 3.
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Figura 3. Publicagdes e citacdes de artigos com o termo ‘random forest> no titulo na Web of Science

As principais areas relacionadas a utilizacdo do método random forest podem ser

observadas na Figura 4. Conclui-se que as principais areas sao relacionadas a engenharia

elétrica, ciéncias da computacéo, sistemas de informacéo, entre outras.
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Figura 4. Quantidade de publicacdes relacionadas ao termo "random forest' separados por area de
conhecimento segundo a Web of Science

Termos como oil sheen e oil film foram buscados na mesma base, entretanto poucos

resultados sdo exibidos, demonstrando que esse tipo de estudo ainda precisa de ser

explorado em pesquisas atuais.
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1.4. Contribuicdes esperadas

Uma vez que o processamento primario de petroleo é uma atividade essencial para o
funcionamento de diversos setores da sociedade atual, espera-se que com a presente
pesquisa essa atividade possa ser otimizada de modo que cada vez menos impactos sejam

causados ao meio ambiente.

A partir das conclusdes deste trabalho, espera-se conhecer o impacto das variaveis
meteo-oceanograficas e do TOG no processo de formagéo e deteccao de feigdes oleosas.
Na prética, espera-se que seja possivel elaborar um modelo preditivo a ser utilizado em
plataformas de processamento primario offshore. Um modelo para previséo da ocorréncia
e deteccdo de feicOes oleosas poderia ser aplicado de modo auxiliar a plataforma a reduzir
valores de TOG em momentos nos quais as condi¢cbes meteo-oceanograficas séo
favoraveis a geracdo de feicdo com mais de 500 metros, podendo causar danos a vida

marinha na regi&o.

Espera-se também, contribuir com uma metodologia que faz uso de algoritmos de
classificagdo, métodos multivariados e algoritmos de otimizacdo utilizados
conjuntamente. Assim, a metodologia aplicada nessa pesquisa ndo deve ser limitada a
problemas relacionados a processamento primario de petréleo, mas a todo problema de
classificacdo em que os efeitos de possiveis varidveis preditoras sobre determinada
resposta ainda ndo séo conhecidos ou ndo foram amplamente explorados em estudos

anteriores.

1.5. Delimitagdes da pesquisa

Em relacdo as delimitacdes do trabalho, convém ressaltar que se utilizaram apenas
cinco classificadores durante o desenvolvimento da pesquisa: random forest, k-vizinhos
mais proximos, redes neurais artificiais, regressao logistica binaria e maquina de vetores
de suporte, além da combinacdo dos 3 que, dentre eles, apresentaram melhores valores
das métricas de avaliacdo. A utilizacdo de um classificador, ou de uma combinagéo de
classificadores, que apresenta maior precisdo poderia melhorar a interpretacdo dos efeitos
das variaveis, bem como ser utilizada durante a previsdo de deteccdo e ocorréncia de

feicao.

A variavel altura significativa, que pode ser definida como a média relacionada aos

33% maiores valores de altura de onda, ndo foi considerada nas analises por apresentar
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muitos valores faltantes. A inclusdo e analise dessa variavel no modelo é importante, pois
além de permitir a analise do efeito dessa variavel, também poderd aumentar a precisao
do modelo. Além disso varidveis relacionadas ao processamento primario de petréleo,
como por exemplo, pressdo no flotador, vazdo de saida, temperatura da &gua descartada,
utilizacdo de produtos quimicos, entre outras, também ndo foram englobadas nesse

estudo.

O TOG Gravimetrico, utilizado a nivel fiscal e mensurado em terra, e devido a
metodologia empregada na sua medicéo, € inviavel sua realizagdo na plataforma. Isso
implicaria na impossibilidade de agir preventivamente sobre a ocorréncia da fei¢do. Dessa
forma, no presente estudo, utilizou-se outra medicdo que é realizada a bordo: 0 TOG

Espectrofotométrico.

Por fim, os dados trabalhados foram obtidos de uma Unica uma plataforma de

processamento primario de petrdleo.

1.6. Estrutura do trabalho

O presente trabalho esté estruturado de forma a facilitar a compreenséo do leitor em
relacdo aos temas abordados. Dessa forma, a secdo 2 apresenta uma revisdo de literatura
na qual séo abordados os topicos essenciais sobre processamento primario de petréleo e
efeito iridescente, discussbes necessarias para possibilitar a compreensao do contexto em

que esse trabalho esté inserido.

Em seguida, ainda na secdo 2, sdo apresentados os principais conceitos relacionados
a problemas de classificacdo e aos principais métodos considerados no estudo: Random
Forest, K-vizinhos mais proximos, redes neurais artificiais, regressdo logistica binaria,
méaquina de vetores de suporte. Por fim, essa secdo ainda aborda a metodologia de
superficie de resposta, utilizada para elaborar um modelo para a probabilidade de
ocorréncia e deteccdo de feicdo e também disserta a respeito da analise fatorial, técnica
utilizada para reduzir a dimensionalidade do problema e também representar as variaveis

originais por meio de scores de fatores ndo correlacionados.

Os materiais e métodos utilizados para a elaboracdo dessa pesquisa sdo apresentados
na secdo 3. Essa secdo esta dividida em 3 tdpicos, sdo eles: caracterizagdo da pesquisa;

coleta de dados, descrevendo a forma como os dados sdo obtidos ressaltando a
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instrumentacdo em plataformas offshore; e uma descri¢do das metodologias utilizadas a

analise dos dados.

A seguir, na secdo 4, sdo apresentados os principais resultados e discussdes divididos
em topicos a fim de facilitar a compreensao do leitor. Desenvolveram-se algumas anéalises
preliminares, assim como 0 passo a passo da metodologia proposta na secdo 3, sendo
também apresentados os resultados relacionados a analise de risco, ao desempenho dos
classificadores, ao modelo para a probabilidade de ocorréncia e deteccdo de feicGes

oleosas e ao modelo para a extensdo da feicdo oleosa.

Finalmente a secdo 5 apresenta as conclusdes do trabalho, bem como as contribuicGes
e sugestdes para trabalhos futuros. A secdo 6 apresenta as referéncias bibliogréficas
utilizadas para embasar o desenvolvimento dessa pesquisa. Os testes t pareado realizados
no Minitab sdo apresentados no Apéndice deste trabalho. Os conjuntos de dados
utilizados, tanto para ocorréncia de feicdo como para extensdo da feicdo sdo apresentados
nos Anexos A. Por fim, os artigos publicados em periddicos durante o doutorado estdo
apresentados no Anexo B.
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2. REVISAO DA LITERATURA

Nesta se¢éo serdo apresentados os principais conceitos a serem compreendidos a fim
de facilitar o entendimento das proximas se¢des. Nas duas primeiras subsecdes serdo
abordados os conceitos relacionados ao contexto da pesquisa, ou seja, processamento
primario de petroleo e efeito iridescente. As demais subsecdes apresentam discussdes a
respeito dos algoritmos de classificacdo (random forest, k-vizinhos mais proximos, redes
neurais artificiais, regressdo logistica binaria e maquina de vetores de suporte), assim
como a metodologia de superficie de resposta e analise fatorial, utilizadas ao longo da

aplicacdo da metodologia proposta na pesquisa.

2.1. Processamento primario de petroleo

Uma plataforma de processamento primario de petréleo do tipo offshore possui como
principal objetivo a separacdo dos componentes gas, 0leo e agua contidos no petrdleo
bruto extraido dos reservatérios marinhos. Segundo Carranza Sanchez e De Oliveira
(2015), as plataformas offshore podem ser dividas em plantas de processamento e
utilitarias. As dltimas, segundo os autores, sdo ddo suporte as operacdes de energia,
seguranca e servigos na plataforma, sendo que os processos de conversdo de energia

compreendem:

e geracdo de energia e compressdo de ar;

e operagOes de seguranca, incluindo sistemas de agua de incéndio e 6leo diesel
para geradores de emergéncia e servico de dgua do mar;

e instalacGes de reabastecimento de helicOpteros, agua potavel e sistema de

drenagem.

Por outro lado, as plataformas de processamento séo responsaveis pelo processamento
de hidrocarbonetos, exportacdo de petréleo e gas, assim como injecdo de gas. Dessa
forma, esse tipo de plataforma engloba diversos processos usados para separar o petroleo
e refinar os produtos para uma qualidade adequada. O Quadro 1 mostra os principais
processos realizados nesse tipo de plataforma de acordo com o tipo de processamento
realizado pela plataforma offshore, ou seja, de 0leo, de gas ou de agua (CARRANZA
SANCHEZ e DE OLIVEIRA, 2015).
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Quadro 1. Atividades desenvolvidas nos diferentes tipos de processamentos realizados em
plataformas offshore

Tipo de processamento Processos
- Reducéo da presséo na cabeca do poco;
- Redistribuicao do petréleo bruto no
aquecedor de producao;

- Separacao nos separadores de producéo;
Processamento de 6leo - Medicdo das quantidades exatas de gas
agua e condensado produzidos no
separador de teste;

- Condicionamento e bombeamento do
petréleo bruto.

- Remocado de liquido antes do primeiro
estagio de compressao de gas no
purificador de entrada;

Processamento de gas - Compressao de gas para exportacao;

- Reinjecao ou operacg0es de elevacéo de
gas, queima, desidratacdo de gas e
adocamento de gas.

- Tratamento da 4gua produzida durante o
processo de separacdo para ser langcada
no mar ou injetada em um reservatorio
para manutencao da pressao.

Processamento de agua

Fonte: Adaptado de Carranza Sanchez e De Oliveira (2015)

A Figura 5 demonstra o fluxograma de processamento primario de fluidos de acordo
com (TRIGGIA et al., 2001), apresentando os principais componentes de uma unidade
de processamento de petrdleo.
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Figura 5. Processamento primario de fluidos (adaptado de (TRIGGIA et al., 2001))

Reinje¢cdo

E importante destacar que o manifold de producdo consiste em um conjunto de

valvulas e outros acessorios capazes de direcionar a producdo advinda de varios pogos
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para um duto coletor, sendo utilizado, portanto, quando dois ou mais po¢os estdo
produzindo para uma determinada unidade. Dessa forma as vazles e pressdes dos
diversos pocos sdo combinadas para a entrada na planta de processamento primario de

petréleo.

Inicialmente, os fluidos passam por um separador, que pode ser biféasico, no qual
ocorre a separacdo gas/liquido, ou trifasico, em que, além disso, também ocorre a
separacdo Oleo/agua. O Quadro 2, baseado em (TRIGGIA et al., 2001), demonstra 0s

principais mecanismos envolvidos na separacao liquido/gas.

Quadro 2. Mecanismos de separacao utilizados na separacao das fases liquida e gasosa

Mecanismo Funcionamento
Acdo da gravidade e diferenca entre as Ocorre a decantacao do fluido mais
densidades das fases presentes pesado

Sé&o realizadas mudangas bruscas tanto na
velocidade quanto na direcdo do fluido.
Separacéo inercial Dessa forma, a fase gasosa se desprende
da fase liquida devido a inércia que esta
fase possuli.

As goticulas de 6leo que estdo dispersas
sobre a superficie entram em contato,
facilitando assim sua coalescéncia,
aglutinacéo e decantacao.
Utiliza-se das diferencas entre as
Forca centrifuga densidades do liquido e géas para realizar

a separacao entre essas fases.

Aglutinacéo das particulas

Fonte: Adaptado de (TRIGGIA et al., 2001)

Considerando os casos nos quais forma-se uma emulsdo de 6leo e agua, surge uma
camada de agua no fundo, relativamente limpa, chamada de agua livre. Acima dessa
camada de agua existe uma camada de emulséao e na superficie de tudo, uma fina camada
de oOleo. Assim, os separadores trifasicos sdo utilizados para remocédo dessa agua livre
presente no processo. O procedimento é muito semelhante ao dos separadores bifésicos,
entretanto um espacgo deve ser deixado para a decantacdo do liquido, bem como um

dispositivo para a remocdo da dgua (TRIGGIA et al., 2001).

Essa agua produzida apresenta uma variedade de compostos que podem estar
dissolvidos ou dispersos. Dentre os diversos produtos quimicos organicos existentes,
ressaltam-se, principalmente, a presenca dos hidrocarbonetos (NEFF; LEE; DEBLOIS,
2011). Por essa razdo, essa agua, antes de ser descartada precisa de passar por um

tratamento adequado a fim de que seja possivel recuperar parte do 6leo presente nela e
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em seguida, seja entdo, descartada ou reinjetada. Caso contrario, grandes quantidades de
compostos organicos podem ser descartadas no mar. Tais compostos quase nao sao

removidos quando aplicados tratamentos convencionais (KLEMZ et al., 2021).

Tradicionalmente, a dgua produzida pelos processos de separacdo € encaminhada, a
principio, para um desgaseificador a fim de que tragos de gas ainda presentes no liquido
possam ser removidos. A partir dai, segue para um separador de agua e 6leo, sendo que
os hidrociclones e a flotacdo sdo os processos mais comumente utilizados, uma vez que
existe uma forca centrifuga que direciona os componentes mais pesados (agua e solidos)
contra as paredes (TRIGGIA et al., 2001).

Assim, a 4gua produzida é finalmente descartada no oceano com um determinado teor
de dleos e graxas. Diferentes paises propuseram diferentes métodos para a afericdo do
TOG (NEFF; LEE; DEBLOIS, 2011). Segundo Yang (2011), os valores de 6leo em agua
sdo dependentes do método utilizado para fazer a afericdo. Isso acontece porque a
depender do método apenas a parte dispersa serd mensurada ou ambas as partes, dispersa
e dissolvida, o serdo.

Nesse contexto faz-se importante entender os conceitos relacionados a 6leo disperso
e Oleo dissolvido. O primeiro estd associado ao 6leo presente na agua na forma de
pequenas gotas, podendo variar desde submicrons até centenas de micron. Ja o segundo,
refere-se ao 6leo presente na dgua em uma forma sollvel (sdo os hidrocarbonetos
aromaticos juntamente com acido organico que formam maior parte do éleo dissolvido)
(YANG, 2011).

Dentre 0os métodos utilizados para afericio do TOG podem-se citar os métodos
infravermelho e a espectrofotometria por absor¢do, como métodos passiveis de serem
realizados a bordo. Além do método gravimétrico que, devido as particularidades deve

ser realizado em terra.

O método de absorc¢éo de infravermelho é aquele no qual uma amostra de agua oleosa
é acidificada e em seguida e extraida por um solvente de clorofluorcarbono. Separa-se o
extrato da amostra de agua, que € entdo seco e purificado. Parte desse extrato é colocada
em um instrumento infravermelho, onde a absorbancia é medida. Por fim, compara-se o
valor obtido para a absorbancia com os valores de outras amostras que sdo preparadas
com concentracfes conhecidas, e consequentemente a concentracdo de 6leo na amostra
original pode ser calculada (YANG, 2011).
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Em relacdo ao método de espectrofotometria de absorcdo molecular, segue-se o
padrio de execucido PE-3UBC-02899. E importante ressaltar que esse método é aplicavel
a determinacdo de substancias sollveis em n-hexano e que possam ser detectadas por
espectrofotometria de absor¢do molecular no comprimento de onda de 400 nm. Extrai-se
pelo menos duas vezes uma amostra que possui cerca de 500 mL com n-hexano em um
funil de separacdo. Em seguida, o extrato é seco com sulfato de sodio, avolumado a 100
mL, em baldo volumétrico e a absorbancia lida em 400 nm em espectrofotometro de

absorcdo molecular.

Utiliza-se o comprimento de onda de 400 nm uma vez que apresenta boa
sensibilidade. Uma particularidade associada ao método é que o seu limite de deteccdo é
0,7 mg/L e o de quantificacdo é de 2 mg/L, determinados experimentalmente. Além disso,
ndo é recomendado para amostras que contenham um teor de Gleos e graxas superior a
10.000 mg/L.

Os métodos baseados em gravimetria, utilizados para fins fiscais de acordo com a
legislagdo do CONAMA (“CONAMA Resolution No. 393/2007”, 2007), medem, por
meio do processo de pesagem, tudo que seja passivel de extracdo por um solvente que
ndo seja removido durante um processo de evaporacdo. Nesse tipo de abordagem, tem-
se, tipicamente, uma amostra de agua oleosa que ¢ extraida por um solvente. Separa-se,
entdo, o solvente da amostra de &gua, sendo que o solvente passa a possuir 6leo em sua
composi¢do. Em seguida, ele é colocado em um frasco cujo peso é conhecido e esse frasco
é colocado em um banho de agua com temperatura controlada. O solvente evapora a uma
temperatura especifica, e entdo apds condensar-se ele é coletado. Por fim, o frasco
contendo o 6leo residual é seco e pesado e pode-se calcular a quantidade de 6leo residual

uma vez que o peso do frasco é conhecido (YANG, 2011).

Dado o exposto, é possivel que em virtude desse descarte associado as varidveis
meteo-oceanograficas, detalhadas mais a frente nesta pesquisa, surjam fei¢Ges oleosas,

tema principal do presente trabalho.

2.2. Efeito iridescente

O efeito iridescente é causado pela presenca de determinada quantidade de éleo na
agua associada a incidéncia da luz solar. 1sso pode ser um problema para plataformas de
processamento primario de petroleo quando a quantidade de 6leos e graxas extrapola

niveis pré-estabelecidos pelos 6rgdos fiscalizadores e é entdo descartada nos oceanos.
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Quando uma mancha de 6leo, doravante denominada feicdo oleosa, € identificada e essa

possui mais que 500 metros de extensao, multas ao Instituto Brasileiro do Meio Ambiente

e dos Recursos Naturais (IBAMA) devem ser pagas.

O aspecto de uma feicdo oleosa pode variar dependendo de acordo com sua espessura,

sendo que os principais fatores que determinam a espessura de uma camada de 0Oleo € a

quantidade de 6leo derramado e a taxa com a qual é descartado na dgua (GARCIA-
PINEDA et al., 2020).

O acordo sobre o cddigo de aparéncia do 6leo de Bona (Bonn agreement oil

appearance code) (LEWIS, 2007) destaca os principais aspectos relacionados a aparéncia

de uma feicdo oleosa:

(i)

(i)

(iii)

(iv)

(v)

Brilhante: uma camada de 6leo com aspecto prateado, quase transparente, que
normalmente é possivel de ser detectada quando observada de um angulo
obliquo.

Arco-iris brilhante: uma camada de 6leo um pouco mais espessa que a anterior
que reflete as cores de um arco-iris.

Metalico: camada de espessura ainda maior que a anterior, cuja tendéncia é
refletir a cor do céu, mas incorporando a esse reflexo alguns elementos de
coloracdo oleosa, algo geralmente entre cinza claro e marrom opaco.

Oleo cru descontinuo: camada de 6leo que reflete a verdadeira cor do 6leo
cuja camada apresenta espessura maior que as camadas anteriores.

Oleo cru continuo: ocorre em camadas oleosas que possuam pelo menos
centenas de micrometros de espessura, apresentando continuamente uma cor

escura, natural do éleo.

A Tabela 1 relaciona a aparéncia de uma feicdo oleosa com a espessura da camada de

6leo derramado e a quantidade de litros de 6leo por km2 (LEWIS, 2007).

Tabela 1. Niveis de aparéncia em funcéo da espessura da camada de éleo e da quantidade de litros

por km?

Intervalo de espessura da

Aparéncia Litros por km?
camada (um)
Brilhante (prateado/cinza) 0,04a0,30 40 — 300
Arco-iris (iridescente) 0,30a5,00 300 —5.000
Metalica 5,00 a 50,00 5.000 —50.000
Oleo cru descontinuo 50,00 a 200,00 50.000 — 200.000
Oleo cru continuo Superior a 200,00 Superior a 200.000
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Mais recentemente, segundo a Terceira versdo do Open Water Qil Identification Job

Aid for

Aerial Observation (NOAA-CODE) (NATIONAL OCEANIC AND

ATMOSPHERIC ADMINISTRATION - NOAA, 2016), lancado em Agosto de 2016, as

manchas de 6leo podem ser classificados em 5 classes distintas que variam de acordo com

a espessura da mancha. Essas classes, em ordem crescente de espessura estdo elencadas

a sequir:

(i)

(i)

(iii)

(iv)

(v)

Brilhante: uma fina camada de 6leo (0,005 mm), a cor pode variar de arco-
iris, quando a camada é mais espessa, a prateada, ou mesmo quase transparente
em camadas mais finas;

Metéalico: camada mais espessa que a anterior, que tende a refletir a cor do
céu, mas incorporando a esse reflexo alguns elementos de cor oleosa,
geralmente entre o cinza claro e 0 marrom opaco;

Transicdo (Transitional dark - true color): camada de 6leo que reflete a
verdadeira cor do 6leo cuja camada € mais espessa do que as camadas
anteriores;

Dark (or True) Color: ocorre em camadas oleosas com pelo menos centenas
de microns de espessura, apresentando continuamente uma cor de 6leo natural
e escura;

Emulsdo (Emulsified oil or mousse): € uma mistura de agua em Gleo que pode

aparecer em diferentes tons de laranja, marrom e/ou vermelho.

A Figura 6 a seguir ilustram alguns exemplos de fei¢des oleosas de acordo com 0

NOAA-CODE. As diferentes intensidades estdo relacionadas a espessura da camada de

6leo, conforme anteriormente apresentado.

rainbovG’(R)» =

silver/gray (S)

-y
= =

emulsified (E)
<«—— metallic (M) 1

dark (D)

<«——— tmansition (T) y

U.S.Coast Guard

Figura 6. Exemplos de fei¢des oleosas (NOAA-CODE) (2016)

Sabe-se ainda que variaveis meteo-oceanograficas relacionadas a corrente maritima,

ao vento e as ondas, podem ter influéncia significativa na trajetéria do 6leo derramado
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em agua, conforme mencionado anteriormente. Dentre elas, podem-se mencionar a
intensidade do vento e da corrente maritima, segundo Pisano et al. (2016), e as
propriedades do 6leo, tais como a densidade e a tenséo superficial, de acordo com Zatsepa
et al. (2018).

Tais efeitos podem apresentar um impacto perigoso e cumulativo nos ecossistemas
marinhos, mesmo em pequenas quantidades. Quando aves marinhas séo expostas a esse
tipo de feicdo oleosa, é possivel observar um fenbmeno chamado de termorregulacao
reduzida, o que pode ser letal. Nesse contexto, essas aves tendem a apresentar bastante
dificuldade em se recuperarem de perturbacgdes, como por exemplo, um aumento da taxa
de mortalidade em espécies adultas (O’HARA; MORANDIN, 2010).

Além da reducdo significativa da capacidade de termorregulacdo, as penas das aves
marinhas quando entram em contato com o 6leo, acabam perdendo a impermeabilidade
caracteristica. Assim, passa a haver penetracdo de agua e 0leo e, consequentemente, ha
perda da capacidade de flutuar, bem como altera¢Ges de voo. A ingestdo de éleo também
pode ser altamente prejudicial a tais espécies (MORANDIN; O’HARA, 2016).

Dado o exposto, verifica-se a importancia de evitar o aparecimento de tais fei¢cdes
oleosas, uma vez que seus efeitos podem ser muito prejudiciais a biodiversidade daquela

regiao.
2.3. Problemas de classificacdo

Na literatura sdo encontrados diversos tipos de situacGes que requerem a aplicacao de
métodos cada vez mais robustos em problemas de regressdo, classificacdo, séries
temporais e analises de cluster (DING; BAR-JOSEPH, 2017; MEHDIZADEH,;
FATHIAN; ADAMOWSKI, 2019; RAMAMURTHY et al., 2022). Os conjuntos de
dados apresentam elevada complexidade nas relagdes existentes entre as varidveis de
entrada e as respostas investigadas, tornando o problema ainda mais complexo.

Um problema de classificagdo, foco da pesquisa apresentada neste documento,
consiste em predizer a qual classe pertence determinado vetor de variaveis preditoras.
Podem ser encontrados em diversas areas como: processo de manufatura a fim de
reconhecer o estado da taxa de desgaste da ferramenta (LI, GUOFA et al., 2020),
classificacdo de carteiras de crédito de empréstimo (SOLEYMANI; MASNAVI,
SHATEY], 2021), previséo de danos em concreto armado (THAI et al., 2021), realizacéo
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do reconhecimento de modelo de espectroscopia de impedancia eletroquimica (ZHU et
al., 2019), desenvolvimento de modelos de classificacdo de falhas em energia rede de
distribuicdo do sistema (RAI; LONDHE; RAJ, 2021), e diversos outros.

Existem problemas em que um grande numero de varidveis preditoras s&o
consideradas, 0 que muitas vezes pode elevar a complexidade do problema. O conjunto
de dados utilizado em Mansouri et al. (2013), por exemplo, inicialmente, possuia 41
variaveis de entrada, relacionadas as propriedades quimicas e estruturais de diversos
compostos e duas classes, compostos biodegradaveis e ndo biodegradaveis,

categorizando-o como um problema de classificagdo binario.

Dentre os diversos métodos existentes para solucao desse tipo de problema, 5 foram
escolhidos para a aplicacdo nessa pesquisa, ja que sdo amplamente utilizados na literatura.
Séo eles: Random Forest (RF), K-nearest neighbors (KNN), Redes Neurais Artificiais
(RNA) do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), Regressao Logistica Binaria (RLB) e
Support Vector Machine (SVM). O Quadro 3 mostra diversas aplicacdes dessas técnicas
de machine leraning em diferentes contextos. E importante ressaltar que em muitos casos
descritos no Quadro 3, outras técnicas como analise de componentes principais, partial
least squares, entre outras, sdo aplicadas em conjunto com as técnicas de machine

learning.

Quadro 3. Aplicacao das técnicas utilizadas abordadas em diversos estudos de diferentes areas

Referéncia Aplicacéo
Dados pareados de contaminantes de sedimentos e
infaunais bentdnicos foram analisados por meio de
(BALTHIS et al., 2017) regressdo logistica para derivar referéncias de
qualidade de sedimentos a fim de avaliar riscos de
impactos relacionados ao petréleo.
Determinacéo de adulterantes de 6leos e gorduras
vegetais no o6leo diesel aplicando técnicas
multivariadas e KNN
Utilizacdo de diversas técnicas como RF, RLB,
(CHEN, YIFU et al., 2021) SVM, KNN, entre outros, para analises de oil
fingerprints em cenarios de derramamento de 6leo.
Classificacao de compostos seletivos do receptor de
estrogénio por meio de RNA.
(FU et al., 2017) Utilizagz”abo_ de SVM para classificagéio e triagem de
iomarcadores em metabolomica.
(GHORBANZAD’E; Classificacdo dos agentes do sistema nervoso central
FATEMI, 2012) utilizando SVM.

(BRANDAO; BRAGA;
SUAREZ, 2012)

(CUl et al., 2015)
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Continuacao do Quadro 3

Referéncia Aplicacéo

Utilizacdo do RF na previséo do desempenho do
calor de detonacdo de compostos contendo
nitrogénio com base em QSAR e RF.
(HEGDE; MILLWATER; Algoritmos _cc_)mo~RLB, SVM e RF fora_m util_izados

GR’AY, 2019) ’ para classificacdo da severidade do stick-slip de

perfuracéo.
(ISLAM et al., 2014) Gerenciamento de residuos solidos aplicando RNA.

OmENez-CorDERo; | Mot SXHGET s s e crcte s
MORALES; PINEDA, 2021) . ¢ : '

aplicados em conjuntos de dados de benchmark.
(L1, HONGDONG,; LIANG;

XU, 2009) Aborda diversas aplicacoes de SVM na area quimica.

(HE et al., 2021)

(LIANG et al., 2020) RF ¢ aplicado no monitoramento da qualidade de um
B importante medicamento chinés (salvia miltiorrhiza).
Classificagdo de pacientes com Alzheimer por meio
(LIN, SHUN KU et al., 2021) da utilizacio de RNA.
Nova metodologia combinando SVM com
(LIU, FANG: ZHOU, 2015) algoritmos de otimizagdo (particle swarm). Os testes
’ ’ ’ foram realizados em diversos banco de dados,
inclusive o da flor iris.

(MARINS et al., 2021) RF ¢ utilizado para,detecte}r e classificar fa~lhas em
pocos de petroleo e linhas de producéo.
) Classificacdo de dados de matriz de emisséo de
(MORAIS; LIMA, 2017) excitacdo fluorescente utilizando SVM.
(OLOSO et al., 2018) Ensemble de SVM para,avalla(;ao da viscosidade de
petréleo cru.
(OTCHERE et al., 2021) Predicdo das propriedades de reservatorios de

petréleo utilizando técnicas como RNA e SVM.

Utilizacdo RNA para classificagdo de frutos por
cultivar de oliva, a fim de garantir a autenticidade

varietal.
(QUINTANILHA et al., Deteccao e classificacdo dos varios tipos de falhas
2021) em um sistema de geracdo de energia aplicando RF.
, Classificacao de big data da area de medicina
(I\S;IAARN’?}\(/AANN DA Ali\lu I;AO?SR) (prontuério do paciente, detalhes do medicamento e
' dados da equipe, etc.) aplicando RF.

(PERES et al., 2011)

savoLanN; | Fetiesio s e b e
KAZMIERCZAK; CAFFEY, | .~ 5 - . Pesq
industria de pesca recreativa de aluguel do Golfo do
2013) .-
Mexico.
Utilizacdo do RF, em conjunto com outras técnicas, a
(SPEISER et al., 2019) fim de realizar a previsdo de resultados binarios

clusterizados e conjuntos de dados com muitas
variaveis preditoras.

(YEAP et al., 2020) Utilizacéo do RF em dados d_e_cromat_ograflq gasosa /
espectrometria de mobilidade diferencial.
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Continuacao do Quadro 3

Referéncia Aplicacéo
(ZADKARAMI; Deteccéo da ocorréncia de falha de vazamento em
SHAHBAZIAN; oleodutos de hidrocarbonetos, além de sugerir sua
SALAHSHOOR, 2016) localizacdo e severidade utilizando RNA.
(ZHANG, TIANLONG et al., | Classificacdo e reconhecimento de nove graus de ago
2016) aplicando RF.

Fonte: O autor

Um conceito importante quando se trabalha com problemas de classificacdo é a
chamada matriz de confusio. E uma das formas mais compreensiveis de se representar os
resultados de uma classificagdo binaria. Nesse caso, obtém-se uma matriz com duas linhas
e duas colunas, sendo que na diagonal principal localizam-se a quantidade de acertos e na
diagonal secundaria as classificagdes incorretas (MULLER; GUIDO, 2016). Um exemplo

de uma matriz de confusdo para um problema binario é apresentado na Figura 7.

Numero de

: ~ Numero de
Classe classificagdes : -
. . classificagoes
negativa verdadeiro- o
) falso-positivas
negativas
Niimero de Niimero de
Classe . - classificagoes
.. classificagoes ,
posttiva . verdadeiro-
Jalso-negativas .
positivas

Previsdo classe Previsdao classe
negativa positiva

Figura 7. Exemplo de matriz de confusdo (adaptado de (MULLER; GUIDO, 2016))
Métricas comumente utilizadas nesse tipo de problema sdo a acurécia (4.), a
especificidade (S,) e sensibilidade (S,,) para avaliar o desempenho do classificador no
conjunto de dados de teste. De acordo com Wan et al. (2018) e Mansouri et al. (2013), 0s
valores de A, S, e S, podem ser calculados conforme mostrado nas equagdes Eq. (1),
Eq. (2) e na Eq. (3), respectivamente, sendo que TN, FN, TP e FP indicam o nimero de

verdadeiros negativos, falsos negativos, verdadeiros positivos e falsos positivos,

respectivamente.

4 TP+ TN
" TN+FP+TN+FN

)
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TN
__ v 2
Sp TN + FP 2)
. - TP

"7 TP +FN 3)

Outra estratégia comumente utilizada em pesquisas que envolvem problemas de
classificacdo € a obtencao da Caracteristica de Operagédo do Receptor (Receiver Operation
Caracteristic), também conhecida como curva ROC (HEGDE; MILLWATER; GRAY,
2019). Em muitos casos, o threshold utilizado em um problema de classificacdo binario
é 50%, isso significa que uma probabilidade de pertencimento a classe 1 superior a esse
valor, resultara na classificacdo da observacdo como classe 1 e o contrario resultara na
classificacdo da observacdo como pertencente a classe 0. Entretanto esse limiar pode

variar de acordo com o desejo do pesquisador.

Apo6s o preenchimento da matriz de confusdo, € possivel calcular as taxas de
classifica¢Oes verdadeiro-positivas (True Positive Rate — TPR) e a taxa de classificacdes
falso-positivas (False Positive Rate — FPR). E importante ressaltar que o valor da TPR é
a propria especificidade, enquanto que o valor da FPR é igual a 1 — S,, (FAWCETT,
2006).

Assim, ap06s treinar classificador selecionado, uma matriz de confusdo distinta é
obtida a medida que o valor do threshold varia. Dessa forma, é possivel desenhar uma
curva semelhante aquela representada na Figura 8. Convém destacar que quanto maior a

area sob a curva ROC, melhor o desempenho do classificador.

Curva ROC - Regressao Logistica Binaria
1.0 1 -

0.8 e

0.6 1 L

TPR
\

0.4 1 e

0.21 ot
i ROC curve (area = 0.90)

0.0 T T r r
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

FPR

Figura 8. Exemplo de curva ROC para regressdo logistica binaria
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Conforme pode ser observado na Figura 8, o ponto (1,1) indica que o threshold é téo
baixo, que as probabilidades de pertencimento a classe positiva para todas as observacdes
sdo superiores a ele. Assim, a TPR € igual a 1 uma vez que todos os pontos da amostra
foram classificados como pertencentes a classe positiva. Por outro lado, todas as
observacdes que pertenciam a classe negativa foram erroneamente classificadas, levando
a uma FPR também igual a 1. Algo similar acontece com o ponto (0,0), uma vez que 0
valor do threshold é tdo alto que todas as observagdes sdo classificadas como pertencentes
a classe negativa. Dessa forma chega-se a uma FPR igual a 0, entretanto a uma TPR

também igual a zero.

A linha tracejada mostrada no gréfico da Figura 8 indica os pontos onde TPR = FPR,
ou seja, a taxa de observacgdes corretamente classificadas como pertencentes a classe
positiva € a mesma daquelas classificadas erroneamente classificadas como positivas. A
fim de que um classificador seja considerado adequado, é necessario que no minimo a
area sob a curva seja superior a area sob essa linha tracejada. Maiores explicacGes sobre
esse grafico, bem como os métodos para os calculos da area sob a curva podem ser
encontrados em (FAWCETT, 2006).

2.4. Random Forest

Uma arvore de decisdo pode ser entendida como uma técnica analitica de dados que
aprende hierarquicamente a partir de uma série de questdes do tipo if/else. A partir de tais
questionamentos chega-se a uma decisdo final, podendo ser relacionada tanto a um
problema de regressdo quanto de classificacdo. No caso de dados continuos,
frequentemente encontrados na literatura, as questdes séo elaboradas de modo a definir
se determinada variavel de entrada é maior ou igual (>) ou menor ou igual (<) a um valor
a previamente especificado (MULLER; GUIDO, 2016).

Assim, por meio do uso das arvores de decisdo € possivel explorar complexas
interacOes presentes no conjunto de dados (YONG et al., 2020). A Figura 9 apresenta um
esquema de uma arvore de decisdo para um conjunto de dados apresentado em Miller e
Guido (2016). Esse conjunto possui duas variaveis de entrada x; e x, e 100 observacdes

representadas por triangulos vermelhos (V) e circulos azuis (A).
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X2
Verdadeiro Falso
x;<b X, =c
Contagem = [2A, 32V] Contagem = [48A, 18V]
Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Contagem: ’ Contagem: Contagem: Contagem:
[2A, OV] [0A, 32V] [47A, 8V] [1A, 10V]

Figura 9. Arvore de deciséo ilustrativa adaptada de (MULLER; GUIDO, 2016)

A partir disso, o0 método denominado Floresta Randémica (Random Forest — RF)
pode ser definido como uma combinagéo de muitas &rvores de decisdo em que as arvores
sdo significativamente diferentes umas das outras. Com ele, espera-se melhorar a
capacidade de generalizacdo de uma Unica arvore (MULLER; GUIDO, 2016). Além disso,
ndo requer uma especificacdo prévia de relagcdes ndo lineares entre as variaveis e também
pode fornecer informagBes sobre a importancia dos preditores durante o processo de
classificacdo (SPEISER et al., 2019). Nesse sentido, pode-se afirmar que a RF compartilha
todas as vantagens das arvores de decisdo, mas também pode superar muitas de suas
deficiéncias (MULLER; GUIDO, 2016).

Muitos estudos ja demonstraram que o método RF apresenta um processo de
aprendizado rapido, melhor tolerancia ao ruido, e é capaz de fornecer a importancia
associada as variaveis de entrada, conforme mencionado anteriormente (HE et al., 2021).
Dois parametros sdo realmente importantes para este algoritmo, que sdo o numero de
arvores de decisdo e o numero de atributos selecionados aleatoriamente (geralmente,
quanto menor, menor a chance de overfitting) (HE et al., 2021; MULLER; GUIDO, 2016).
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E importante destacar que caso o numero de &rvores de decisio aumente
consideravelmente, ainda assim isso ndo acarretara overfitting, o que pode ser explicado

pela lei dos grandes nimeros, conforme elucidado por Breiman (2001).

No entanto, € importante ressaltar que RF ndo apresenta um excelente desempenho
em lidar com dados dimensionais muito elevados ou dados esparsos, ou seja, matrizes
que contém uma grande quantidade de posi¢des cujo valor é zero. Além disso, pode exigir
mais memoria e tempo quando comparado aos modelos lineares. Nestes casos, cabe ao
pesquisador resolver esse trade-off (MULLER; GUIDO, 2016).

Um importante resultado obtido por meio da aplicacdo dessa técnica € o grafico de
importancia das caracteristicas (feature importance plot), ou seja, esse grafico apresenta
a importancia associada a cada uma das variaveis de entrada. Um alto valor associado a
determinada variavel indica que ela é importante para a tomada de decisdo, enquanto que
um valor proximo de zero indica que esta variavel praticamente ndo € levada em
consideracdo para a decisao final, que por exemplo, pode ser previséo do valor de uma
determinada varidvel resposta (DAI et al., 2018). Convém destacar que a soma dessas

importancias sempre resulta em 1.

As etapas do algoritmo RF, de maneira sintetizada e considerando um problema de
classificacdo, podem ser visualizadas na Figura 10 baseada em (MUSBAH; ALY;
LITTLE, 2021).

Nova
® observagdo
Zy -
.v — > Classe0
. » Classe 0 ___ Previsdo final:
X Classe 0
. —> C(lasse1
—
. Construir uma drvore Realizar a previsdo .
Selecionar as amostras . . , Definira
. > dedecisdoparacada — utilizando as drvores i
aleatorias P previsdo final
amostra individuais

Figura 10. Etapas do método Random Forest
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Inicialmente sdo selecionadas diversas amostras do conjunto de dados de forma
aleatdria. A seguir uma arvore de deciséo € construida para cada uma das amostras, sendo
que ao chegar uma nova observacao cada arvore iré classifica-la em uma determinada

classe, sendo que a previséo final é definida com base nas classificacdes das arvores.

2.5. K-vizinhos mais proximos (K-nearest neighbors)

O algoritmo conhecido como K-vizinhos mais proximos (KNN - K-nearest-
neighbors) tem sido amplamente utilizado em problemas de reconhecimento de padrdes
(ABU-AISHEH; RAVEAUX; RAMEL, 2020). Trata-se de um método ndo paramétrico,
baseado em instancias e € considerado um dos mais simples e também mais importantes
dentre os diversos algoritmos de machine learning (SANQUETTA et al., 2018; ZHANG,
SHICHAOQ; CHENG; et al., 2018; ZUO; ZHANG; WANG, 2008).

O algoritmo baseia-se em armazenar os valores do conjunto de treinamento e realizar
calculos de distancias sempre que nova previsdo for realizada (MULLER; GUIDO,
2016). Isso o diferencia dos demais algoritmos, uma vez que métodos como RF, MLP,
SVM e RL constroem um modelo a partir do banco de dados fornecidos e utilizam-se do
modelo construido para realizar novas previsdes. Sendo assim, para esses ultimos
algoritmos, o conjunto de dados de treinamento s6 se torna necessério caso seja de

interesse do pesquisador ‘recalibrar’ o modelo.

A proposta do KNN, conforme indica o proprio nome, é encontrar os k vetores de
dados mais proximos ao novo vetor de dados a ser classificado. Dessa forma, a nova
previsao serd a classe mais frequente entre os k vizinhos mais proximos (ABU-AISHEH;
RAVEAUX; RAMEL, 2020; MULLER; GUIDO, 2016).

O método e de facil compreensdo e apresenta formulas conhecidas para os célculos.
Os valores das distancias, por exemplo, séo frequentemente obtidos considerando a
distancia Euclidiana (BASSIOUNI et al., 2018; EL-DAHSHAN; BASSIOUNI, 2018;
PALANISAMY; MURUGAPPAN; YAACOB, 2013; YELIPE; PORIKA; GOLLA,
2018). A Eg. (4) exemplifica o calculo dessa distancia de acordo com El-Dahshan e
Bassiouni (2018), sendo que X e Y representam dois vetores com um total de p

componentes.
4
dX¥) = ) IXe —~ Yell 4)
k=1
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Outra distancia comumente utilizada é a de Minkowski, conforme mostrado na Eq.
(5), sendo q um valor ndo negativo denominado coeficiente de Minkowski. A partir desta
distancia, também pode-se obter a distdncia de Manhattan, bastando assumir g = 1
(ZHANG, SHICHAO, 2012).

1/q

p
A1) = ) lxi =yl )
k=1

Geralmente, a distancia Euclidiana funciona adequadamente para a maioria dos
conjuntos de dados (MULLER; GUIDO, 2016). Entretanto, uma desvantagem do método
é que para um conjunto de dados muito grande pode consumir muito tempo e esforco
computacional (ABU-AISHEH; RAVEAUX; RAMEL, 2020). Além disso, € importante
que os dados estejam normalizados ou padronizados, pois pode ser dada, erroneamente,
maior importancia as variaveis de maior grandeza, conforme pode ser facilmente inferido

por meio das equacdes demonstradas anteriormente.

Finalmente, a escolha do parametro k € de extrema importancia para um melhor
desempenho do método. Segundo Hassanat et al. (2014), na maioria dos casos esse
parametro é escolhido empiricamente, variando de acordo com o conjunto de dados com
0 qual se trabalha. Por outro lado, muitos trabalhos s&o encontrados na literatura
mostrando diferentes técnicas a serem utilizadas a fim de encontrar um valor 6timo para
esse parametro (HASSANAT et al., 2014; ZHANG, SHICHAOQ; LI; et al., 2018).

Uma sintese do método KNN aplicado em um conjunto de classificacdo pode ser
observada na Figura 11 com base em (MULLER; GUIDO, 2016).

* Classe A .
n
Classe B Dg(p.q) = Z(p; -q)? m L * Previsdo = classe B
e

v U W

k=35

. Calcular a distincia entre o Determinar o conjunto Definir a
Determinar o . . . .
lor de k \ novo dado e os dados de - dos k vizinhos mais — previsdo final (rétulo
va . .. N
treinamento proximos mais frequente)

Figura 11. Etapas do algoritmo KNN
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2.6. Redes neurais artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) € outra abordagem comumente usada que é capaz
de entender relagdes complexas entre as variaveis de entrada e saida em um determinado
conjunto de dados. O uso de RNA pode ser frequentemente visto em problemas de
classificacdo (GANBOLD; CHASIA, 2017; ISLAM et al., 2014), analise de cluster
(OLSON; VALOVA; MICHEL, 2016; PUGGINA BIANCHESI et al., 2019), regressdo
(KUO; FARICHA, 2016; YILMAZ; KAYNAR, 2011) e séries temporais (AIZENBERG et
al., 2016; BALESTRASSI et al., 2009).

De acordo com Silva et al. (2017), algumas caracteristicas importantes relacionadas a
aplicacdo de redes neurais sdo a habilidade de aprender pela experiéncia e a capacidade
de generalizacdo. O conhecimento é armazenado em cada uma das muitas sinapses
existentes, e as arquiteturas de RNA podem ser, em grande parte dos casos, prototipados
em hardware ou software, ja que a saida geralmente é obtida por meio de operacGes

matematicas.

Entre as arquiteturas feedforward mais conhecidas, o Perceptron multicamadas
(Multilayer Perceptron - MLP) pode ser considerado como um dos mais citados na
literatura, apresentando diversas aplicacdes praticas (CHAU; TRAN; DAO, 2021; ISLAM
et al., 2014; LIN, SHUN KU et al., 2021; PERES et al., 2011; WANG; MOAYEDI; KOK
FOONG, 2020). O MLP consiste em uma camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida (GANBOLD; CHASIA, 2017). E importante destacar que
a complexidade da rede neural é proporcional ao nimero de neurénios em suas camadas.
Quanto maior 0 numero de neurdnios, mais complexa é a rede, no entanto, a probabilidade
de overfitting também aumentara. Além disso, diversos outros parametros devem ser
considerados na parametrizacdo da RNA, conforme amplamente discutido em
(BALESTRASSI et al., 2009).

A retropropagacdo (backpropagation) é comumente usada como algoritmo de
aprendizado em se tratando do estagio de treinamento de uma rede do tipo MLP e pode
ser dividida em duas etapas principais. O primeiro é chamado de propagacdo direta, uma
vez que os sinais advindos do conjunto de dados se propagam pelas camadas e uma saida
é produzida. Por fim, a resposta produzida é comparada com as respostas reais disponiveis
no conjunto de treinamento, dessa forma os erros calculados serdo utilizados para ajustar

0s pesos da rede (SILVA et al., 2017). Vale ressaltar que se trata de um processo de
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aprendizagem supervisionado, ou seja, a rede tera acesso aos valores reais durante a fase
de treinamento, adquirindo a capacidade de generalizar o conhecimento e fazer previsoes

considerando novos dados de entrada.

Uma sintese do algoritmo utilizado por uma RNA do tipo MLP, feedforward e

treinada segundo o algoritmo backpropagation, pode ser observado na Figura 12.

Net = ZXW

Out =

1+ enet

Calcular a entrada e
a saida dos neurénios
da camada oculta

X1 el
Calcular a entrada e
Ajustar os pesos a saida dos neurénios # # Ypred
da camada oculta
X2
oE tot
Calcular o erro n ow

Figura 12. Etapas do algoritmo de backpropagation (adaptado de (SILVA et al., 2017))

Uma explicagdo mais detalhada sobre RNA e as inimeras arquiteturas existentes pode
ser encontrada em (HAYKIN, 2009).

2.7. Regressao logistica binaria

A regressdo logistica binaria pode ser entendida como uma técnica estatistica para
prever a probabilidade de um conjunto de variaveis preditoras pertencerem a determinada
classe, por exemplo, 0 ou 1 (BISSACOT et al., 2016). Assim como no caso da regressao
linear, um modelo de regressao logistica é capaz de lidar com diversas variaveis mesmo
estando em escalas distintas (HOSMER JR.; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).

Considerando que a probabilidade de determinada varidvel resposta Y pertencer a
classe 1, dado um vetor de varidveis de entrada composto de p elementos, pode ser
representada por P[Y = 1|x] = m(x). Assumindo-se ainda a funcdo logit para esse
problema, conforme mostrado na Eq. (6), é possivel estimar a probabilidade m(x) por
meio da Eq. (7) (HOSMER JR.; LEMESHOW:; STURDIVANT, 2013).

g(x) =1In <1f(—;ch)) = Po + B1x1 + Boxz + -+ Bpxp (6)
29
n(x) = m (7)
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A funcdo sigmoide, que € simplesmente a inversa da funcdo logit, também é
comumente citada e pode ser vista na Eq. (8). Dessa forma, a probabilidade podera ser
encontrada por meio da Eqg. (9) (BISSACOT et al., 2016).

G(t) = (8)

1+ et
PlclX¢] = G(Bo + X"B) 9)
A Figura 13 demonstra as etapas para o algoritmo de regressao logistica considerando

a utilizacdo da fungéo logit mencionada anteriormente.

Mod = o+ x1:B1 + XaeB2 + + + Xt b Plc|X:] = G(ﬁo +X{§)
Mod = B, +X!B onde
Linear Model G(t) - 1 + e_t

1 -

P Logistic Model
/ ’ P> Threshold  P< Threshold
® Classe 1 Classe 0

Elaborar modelo linear Aplicar funcdo escolhida
baseado nas varidveis — no valor estimado pelo — Realizar previsio
preditoras modelo

Figura 13. Etapas do algoritmo de regressao logistica binaria considerando a funcao logit

2.8. Maquina de vetor de suporte (Support vector machine)

O método SVM com kernel, geralmente referido como SVM, é outro tipo de modelo
supervisionado usado em problemas de classificagcdo. O SVM, durante a fase de
treinamento, aprende a importancia de cada observacgdo do treinamento para definir o
limite que separa as distintas classes. Normalmente, apenas alguns pontos sdo necessarios
para este trabalho, ou seja, aqueles pontos que ficam na fronteira que separa as classes,
também chamados de vetores de suporte (MULLER; GUIDO, 2016).

A funcdo Kernel aplicada pelo método SVM pode ser vista como uma técnica de
aumento da dimensionalidade que permite separar linearmente dados que antes eram
linearmente inseparaveis (LI, HONGDONG; LIANG; XU, 2009). Quando se trata de

prever um novo ponto, € necessario calcular a distancia até os vetores de suporte
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considerando a importancia de cada um deles, o que foi aprendido durante a fase de
treinamento (MULLER; GUIDO, 2016).

O método SVM sdo capazes de lidar com um conjunto de dados contendo apenas
alguns ou até mesmo muitos recursos. Em relacdo ao nimero de observacdes, pode
fornecer resultados satisfatorios trabalhando com 10.000 amostras, por exemplo, porém
trabalhar com 100.000 amostras ou mais, pode representar um desafio em termos de
tempo e memoria (MULLER; GUIDO, 2016).

Os principais parametros sao a regularizacdo C, o kernel escolhido e seus parametros
especificos (MULLER; GUIDO, 2016). E importante destacar que o hiperplano, capaz de
separar as classes investigadas, € construido por meio de uma fungéo kernel, que pode ser
linear, sigmoidal, polinomial ou Radial Basis Function (RBF) (MITICHE et al., 2018).
O valor de C pode ser entendido como o parametro que penaliza cada classificacdo errada
feita pelo modelo, e disso, pode-se inferir que menores valores desse parametro podem
levar a uma melhor capacidade de generalizagéo (ERISTI; UCAR; DEMIR, 2010).
Finalmente, o valor de gama determina até qual ponto ira influenciar a linha de separacao
entre as classes, ja que especifica (YU, XINLIANG; YU; ZENG, 2014).

A Figura 14, adaptada de Miller e Guido (2016) demonstra as etapas principais do
algoritmo de SVM usados em problemas de classificacéo.

X2

Maximizar a distincia
—> entre o hiperplano e as —>  Realizar previsdo final
classes

Selecionar hiperplanos
com melhor precisao

Figura 14. Etapas de do algoritmo SVC (adaptado de (MULLER; GUIDO, 2016))
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Inicialmente deve-se selecionar hiperplanos que apresentem melhores valores de
acuracia. Em seguida a distancia entre os hiperplanos e as classes devem ser maximizadas.
Podem ser aplicados diversos tipos de kernels para melhorar a precisdo do modelo final.
No caso da figura apresentada, acrescentou-se um outro termo, x5 o que claramente

facilitou a distingdo entre as duas classes apresentadas.

2.9. Metodologia de superficie de resposta

A Metodologia de Superficie de Resposta (Response surface Methodology — RSM) é
uma metodologia de extrema importancia que pode ser usada para modelar e analisar um
grande namero de problemas. Sendo 0 RSM um tipo de planejamento de experimentos
(Design of Experiments — DOE), a investigacdo do problema geralmente alcanca bons
resultados a partir de um pequeno grupo de execucdes (MONTGOMERY, 2017; MYERS;
MONTGOMERY; ANDERSON-COOK, 2016).

Embora amplamente conhecida no contexto de processos industriais, a literatura
também apresenta uma grande adequagdo do RSM em diversos processos (BELINATO et
al., 2019; HAMEED et al., 2021; MANGILI et al., 2015; RIBEIRO et al., 2010; ROCHA et
al., 2020; SACHANIYA et al., 2020; SALEM; JAFARZADEH-GHOUSHCHI, 2016;
VIACAVA; ROURA; AGUERO, 2015; YU, KEQIANG et al., 2019).

O primeiro passo da metodologia de superficie de resposta consiste em encontrar uma
aproximacao adequada para a relagéo existente entre a variavel dependente y e o conjunto
de variaveis independentes x. Um modelo de baixo grau pode ser utilizado como um
polinbmio de primeira ordem. Entretanto, caso exista curvatura, um polindmio de maior
grau, como por exemplo de segundo grau, deve ser utilizado (MONTGOMERY, 2017).
Geralmente, um modelo de segunda ordem, cuja formulacdo genérica é apresentada na
Eqg. (10), é suficiente para representar matematicamente diversas relacGes entre as
variaveis resposta e preditoras (SACHANIYA et al., 2020; SALEM; JAFARZADEH-
GHOUSHCHI, 2016; VIACAVA; ROURA; AGUERO, 2015; YU, KEQIANG et al., 2019).

l l

Y =0+ Z Bix; + Z Bux? + zz Bijxix; + € (10)
i=1 i=1 i<j

Muito provavelmente o0 modelo de segundo grau ndo sera adequado para representar

a relacdo existente entre a resposta e as preditoras em todo o espacgo possivel das variaveis
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independentes, entretanto para uma pequena regido, tais modelos funcionam
satisfatoriamente (MONTGOMERY, 2017).

Assim, € importante ressaltar que a metodologia de superficie de resposta é um
procedimento sequencial. Comumente ndo se parte inicialmente da regido de 6timo, dessa
forma o modelo de primeira ordem € adequado. Uma vez que existe uma curvatura no
sistema, € necessario buscar a regido de 6timo. Montgomery (2017) apresenta 0 método
da subida mais ingreme como forma de chegar a regido de 6timo. A Figura 15 apresenta
um esquema representativo da natureza sequencial da metodologia de superficie de

resposta.

Regido de
operagdo do
processo

70
80

Contornos de
resposta constante

Regido de
otimo

Condigao de
operagdo atual

Figura 15. Representacdo da natureza sequencial da metodologia de superficie de resposta
adaptada de (MONTGOMERY, 2017)

Um arranjo comumente utilizado para ajustar um modelo de segunda ordem € o tipo
Central Composite Design (CCD) consiste em um arranjo com 2% pontos fatoriais, n,
pontos centrais e 2% pontos axiais (MONTGOMERY, 2017). No presente trabalho, a
analise ndo partiu da experimentacdo, mas de um conjunto de dados ja existente a partir
do qual as variaveis codificadas originais foram convertidas em fatores e, portanto, um

CCD customizado foi criado a partir dos escores dessas variaveis latentes.

Atraves da andlise deste CCD, um modelo matemético em funcdo dos fatores
utilizados pode ser alcangado. A Figura 16 mostra a estrutura dos experimentos em um

arranjo do tipo CCD.
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Figura 16. Representacdo esquematica de um CCD com 2 fatores (a) e com 3 fatores (b) adaptada
de (MONTGOMERY, 2017)

2.10. Analise fatorial

Em problemas reais, frequentemente diversas varidveis de entrada sdo consideradas e
mais de uma Unica resposta sdo investigadas. Além disso, em muitos casos, as variaveis
sdo correlacionadas e os procedimentos tradicionais, como regressao univariada e testes
estatisticos, podem ndo ser adequados nesses contextos. Diante disso, algumas técnicas

multivariadas devem ser aplicadas a fim de evitar conclusdes erroneas sobre os dados.

Segundo Johnson e Wichern (2007), a analise fatorial pode ser considerada uma
extensdo da andlise de componentes principais (Principal Component Analysis — PCA).
Na andlise fatorial, as variaveis originais sdo escritas em funcdo dos fatores ndo

correlacionados entre si, mas altamente correlacionados com as variaveis originais.

Considerando um vetor aleatorio X (p X 1) que consiste em p variaveis observaveis,
com vetor de médias u (p X 1) e matriz de covariancia X (p X p), entdo o modelo de
fator ortogonal com m fatores comuns (onde m < p) pode ser escrito conforme mostrado
na Eg. (11) (JOHNSON; WICHERN, 2007). L (p X m) representa 0s carregamentos
(loadings), ou seja, os valores de correlacdo entre as variaveis originais e os fatores
comuns, F (m X 1) representa os fatores comuns e £ (p X 1) é o vetor de erros

associado.

X=u+LF+¢ (11)
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Algumas suposicdes devem ser feitas, considerando o modelo ortogonal mostrado na
Eq. (11). Portanto, essas suposi¢des apresentadas na Eq. (12) juntamente com a Eq. (11)

completam os conceitos associados ao modelo ortogonal (JOHNSON; WICHERN, 2007).

E(F), Cov(F)=E[FF]=1

Y, 0 . 0
E(e) =0, Cov(e) = E[ee'] =W = 0: 1:/)2 0 (12)

Cov(e,F) =E(eF') =0

Este modelo, de acordo com Johnson e Wichern (2007), implica nas dedugGes

mostradas na Eq. (13).

Z=CovX)=EX-pX-p)
= LE(FF')L' + E(eF")L' + LE(F&') + E(e¢") (13)
=LL'+W¥

Aplicando a analise fatorial, as varidveis correlacionadas originais serdo
representadas pelos scores ndo correlacionadas dos fatores comuns. Dessa forma, 0s

métodos estatisticos tradicionais ainda poderao ser aplicados.

Um procedimento comum realizado durante a analise fatorial é a rotacdo dos eixos,
promovendo a aproximacéo dos fatores dos loadings dos fatores. Esse procedimento é
realizado antes da extracdo dos scores dos fatores e gera modelos mais simples e de facil
compreensdo baseado no principio da parciménia (THURSTONE, 1947).

Dentre as diversas abordagens para realizacdo da rotacdo, a varimax é comumente
utilizada e tem apresentado resultados satisfatérios (DE ALMEIDA et al., 2020). O

método busca maximizar a Eq. (14), sendo que a relagédo entre a i-ésima comunalidade e

0 loading do fator sendo rotacionado é dada por I;; = l;j/\[;?.

- 2
. 1i Zp:i°4 ( ?=1l§j2)
varimax = — 7 (14)
pj=1 i=1 p

Maiores detalhes sobre este tipo de analise podem ser encontrados em (JOHNSON;
WICHERN, 2007).
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3. MATERIAIS E METODOS

A presente secdo busca elucidar quais foram os principais materiais e métodos
utilizados durante o desenvolvimento desta pesquisa. Dessa forma, a fim de facilitar a
compreensdo do leitor, ela se encontra dividida em 3 subsecdes, sendo elas:

caracterizacdo da pesquisa, coleta de dados e métodos de analise.

3.1. Caracterizacao da pesquisa

O presente trabalho possui como objetivo a criacdo de um modelo de previsdo da
ocorréncia de feigcdes oleosas durante o processamento primario de petréleo. Trata-se de
um problema de classificacdo binario, ou seja, apenas duas classes de resposta sao
possiveis, ocorréncia ou nio de feicio para determinado cenario considerado. E
importante destacar que nesses tipos de problemas a probabilidade associada a cada uma
das classes é armazenada e pode, inclusive, ser utilizada para realizagdo de uma anélise

fundamentalista das varidveis preditoras consideradas no processo.

Dessa forma, esta pesquisa caracteriza-se pela sua natureza aplicada devido ao seu
interesse prético, isto €, os resultados serdo aplicados ou utilizados imediatamente na
solucédo de problemas reais. Em relacéo aos objetivos, ela pode ser classificada como
normativa. Neste caso, primariamente, tem-se interesse no desenvolvimento de politicas,
estratégias e acdes para aperfeicoar os resultados disponiveis na literatura existente, para
encontrar uma solucgdo 6tima para novas defini¢fes de problemas ou para comparar varias
estratégias relativas a um problema especifico (BERTRAND; FRANSOO, 2002). Além
disso, possui uma abordagem quantitativa, o que significa traduzir, em nimeros, opinides

e informacdes a fim de classifica-las e analisa-las, atravées de técnicas estatisticas.

3.2. Coleta de dados

A técnica para a coleta de dados serd principalmente a observacdo estruturada ou
sistematica. Esta técnica realiza-se em condic¢des controladas, para responder a propésitos
preestabelecidos. Para gerar uma informacdo sobre a probabilidade de ocorréncia de
feicdo, por exemplo, uma organizacgéo das informacdes para que o estudo seja conduzido

corretamente € requerida.

Os dados utilizados s&o advindos de uma plataforma offshore que realiza o
processamento primario de petréleo e sdo compostos por 6 varidveis preditoras meteo-
oceanogréficas (DV, 1V, DC, IC, DO e PP), além do TOG Espectrofotométrico. A base
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de dados originais era inicialmente composta por 595 dados, dentre eles 150 apresentaram

feicdo oleosa e 445 ndo apresentaram.

Convém destacar a importancia de se trabalhar com uma base balanceada, uma vez
que um problema muito comum é a utilizacdo de uma base desbalanceada para
treinamento do algoritmo de classificagcdo aplicado para solucionar o problema
(DEKAMIN et al., 2021; GHADERYAN; ABBASI; SEDAAGHI, 2014; YU,
HUALONG; NI; ZHAO, 2013). Uma base pode ser classificada como desbalanceada
sempre que o0 nimero de observacdes pertencentes a uma determinada classe exceder o
numero de observacGes associadas a(s) outra(s) classe(s) (KOZIARSKI, 2020; LIN, WEI
CHAO et al., 2017).

De acordo com Koziarski (2020), muitos algoritmos comumente utilizados sé&o
suscetiveis a essa presenca de dados desbalanceados. Esses algoritmos tendem a
apresentar um viés em direcdo a classe predominante, perdendo, assim, sua capacidade
de discriminacdo da classe minoritaria. Surge, nesse contexto, uma grande dificuldade em
se treinar um modelo adequado, uma vez que os modelos sdo dominados pela classe mais
presente no conjunto de dados (LIN, WEI CHAO et al., 2017; LIU, XU YING; WU,;
ZHOU, 2009).

Para facilitar a visualizacdo de quédo problematica pode ser essa situacao, apresenta-
se a seguir um exemplo encontrado em (LIN, WEI CHAO et al., 2017). Toma-se um
conjunto de dados em que 99% das observacgdes pertencem a classe 0 e apenas 1% dos
dados pertencem a classe 1. Dessa forma havera maior tendéncia em classificar todos o0s
dados como pertencentes a classe 0, ja que com isso a acuracia do modelo sera igual a
99%.

Dessa forma, a fim de trabalhar com uma base de dados balanceada, utilizou-se a
técnica chamada de undersampling utilizando linguagem Python para tal. A Figura 17
mostra essa reducao aplicada na base de dados. Sendo assim, ao todo foram considerados
300 observagdes coletados no periodo de 18 de abril de 2018 a 30 de julho de 2020,
conforme pode ser observado no Anexo A deste trabalho. Convém destacar que esses
dados foram coletados de acordo com o horério da foto obtida via satélite e por meio

dessa foto que foi possivel constatar a ocorréncia ou nao de feigéo.
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Figura 17. Sintese do processo de balanceamento dos dados

A principal forma de coleta de dados é via instrumentacdo nas plataformas de

producédo offshore, no caso do presente estudo. O Quadro 4 mostra quais 0s principais

tipos de varidveis coletadas, a instrumentacédo utilizada e as variaveis consideradas para

0 presente estudo.

Quadro 4. Consideracgoes sobre variaveis meteo-oceanograficas e instrumentos de medigao.

Tipo da variavel

Instrumentacéo

Variaveis mensuradas

Variaveis de vento

Principal instrumento
utilizado é o anemémetro
utilizado para mensurar a
velocidade e a dire¢do do

vento.

Intensidade do vento
Direcdo do vento

Variaveis de onda

Utilizam-se radares de
ondas capaz de gerar um
espectro de ondas da
superficie do mar e entdo
obter os valores das
variaveis de interesse.

Periodo de pico
Direcgdo da onda

Variaveis de corrente

Principais instrumentos
utilizados s&o sensores
submersos, cuja
localizacdo mais comum é
cerca de 15 a 20 metros de
profundidade, podendo
chegar a 40 metros de
profundidade em alguns
casos.

Intensidade da corrente
Direcdo da corrente

Fonte: O autor

Para cada uma das variaveis mencionadas, obtém-se um valor a cada hora, sendo que

o valor computado é o valor médio dos tltimos 10 minutos de medicao antes de completar

a hora. Em relagéo ao vento, o anemémetro fica localizado em uma altura superior a 10

metros de altitude, conforme comumente realizado em terra. Entretanto, o valor é

53



Materiais e métodos

convertido para velocidade a 10 metros de altitude por meio de corre¢cbes matematicas
conforme apresentado no Guia para Instrumentos e Métodos de Observacdo (WMO,
2018).

Além disso, é importante destacar que a variavel periodo de pico é obtida por meio
de uma distribuicdo de valores associados ao comprimento das ondas intimamente ligados
ao periodo da onda, ou seja, ao intervalo de tempo em que determinada onda passa.
Assim, o periodo de pico é representado pelo periodo de pico que apresentar maior
energia no mar em determinado instante, determinando assim o estado de mar. Periodos
de pico mais curtos geram uma mistura muito maior, enquanto que periodos maiores

promovem menores misturas.

Outra resposta avaliada neste estudo foi a extensdo da feicdo oleosa, medida em
milhas nauticas para os 150 casos em que a caracteristica ocorreu e foi detectada. E
importante realcar que a deteccdo dessas feicOes € efetuada por satélite e as medicGes das
varidveis meteo-oceanograficas pelo centro de previsdo meteoroldgica e estudos
climéticos (centro de previsdo de tempo e estudos climéaticos - CPTEC). Além disso, o
valor de TOG obtido corresponde ao TOG Espectrofotométrico, uma vez que este valor
pode ser obtido em diferentes horarios do dia para permitir uma reacdo proativa dos

gestores da plataforma.

Nas Figuras de 18 a 23 sdo apresentadas algumas cartas de controle do tipo Xbarra-
R para as varidveis meteo-oceanogréaficas. Para tal foram selecionadas observacgdes para
essas variaveis durante o periodo de 02 de janeiro de 2018 até 30 de agosto de 2020.
Como algumas medic¢des sdo realizadas em um periodo de 24 horas, utilizou-se a variavel

‘dia’ como forma de definir o tamanho dos subgrupos.

Convém destacar que esses graficos foram elaborados com o intuito de avaliar se
existe variacdo entre os dias e durante 0 mesmo dia para as variaveis meteo-
oceanogréficas consideradas. Conforme esperado, ja que séo variaveis relacionadas com
as condicdes naturais, pdde-se constatar que tanto os valores médios, apesentados na carta
das médias amostrais, assim como os valores das amplitudes, mostrados na carta da
amplitude apresentaram grandes variacdes. Dessa forma, podem-se observar valores bem
distintos de intensidade do vento, por exemplo, durante a manhé& e durante o periodo da
tarde. Por essa razdo, existe uma grande importancia em monitorar essas variaveis

constantemente e ser capaz de reagir com rapidez em momentos de elevados riscos.
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3.3. Métodos de andlise

Ao todo sdo propostas 4 analises principais nesta pesquisa e cada uma delas sera

descrita de maneira sucinta a seguir.
A Analise de risco associado aos cendrios de feicdes

Esta primeira abordagem tem como objetivo avaliar a existéncia de cenarios que estao
mais propensos ao aparecimento de fei¢des oleosas. A proposta € utilizar um arranjo
fatorial completo, sendo o arranjo externo (fatorial completo 2°) associado as variaveis
meteo-oceanograficas com 32 experimentos e o interno (fatorial completo 21) associado
as variaveis de carga poluidora, resultando em 2 experimentos. E importante destacar que
os valores das variaveis superiores a mediana de cada uma das varidveis serdo codificados

como +1 e aqueles inferiores o serdo como —1.

Assim, obtiveram-se 128 cenarios formados pela combinacédo entre o arranjo interno
(composto pela variavel controlavel) e arranjo externo (composto pelas variaveis
incontrolaveis). Para cada um deles, serd contabilizada a quantidade de eventos com e
sem presenga de feicdo oleosa. Consequentemente a probabilidade de ocorréncia de
feicdo oleosa, Py, pode ser determinada, para cada cenario, por meio da Eqg. (15), onde NF
representa o numero de ocorréncia de feicdo e NS nimero de casos sem feigdo para um
determinado cenério.

NF

_ N 1
Pr=NF+ns (15)

Contudo, é importante mencionar que seria inconveniente associar uma probabilidade
para ocorréncia de feicdo de 0% para um cenario que aconteceu apenas uma vez e nao
houve deteccéo de feicdo. Assim, calcularam-se os valores de probabilidade de ocorréncia
de um cenario, P., por meio da quantidade de vezes em que esse cenario ocorreu em
relacdo a quantidade total de 300 casos. Finalmente o risco para cada um dos cenarios foi
calculado por meio da multiplicacdo dessas duas probabilidades e foi convertido parauma

escala de 0 a 1.

E importante destacar que para certas datas, havia valores faltantes para determinadas
variaveis meteo-oceanogréaficas. Dessa forma, utilizou-se a estratégia de preenchimento

desses valores faltantes pelos valores médios de suas respectivas colunas.
B. Desempenho dos classificadores
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Neste estagio, o objetivo é realizar uma comparacado entre possiveis classificadores a
serem utilizados para prever a probabilidade de ocorréncia e deteccdo de uma feicdo
oleosa. Assim, o primeiro passo é definir quais classificadores serdo utilizados, bem como

0s parametros associados a cada um deles.

Para uma melhor comparagao, os conjuntos de treinamento e teste séo divididos em
50 formas distintas, sempre respeitando a propor¢do dos dados de cada classe nos
conjuntos de treinamento e teste. A seguir, é possivel modelar e prever considerando
todos os classificadores definidos na etapa anterior e todos 0s conjuntos de treinamento e
teste obtidos. Métricas de desempenho, como acuracia, especificidade e sensibilidade,
calculadas conforme mostrado na Eq. (1), Eq. (2) e Eqg. (3), respectivamente, e seus

valores médios sdo extraidos para fins de comparacao.

Além dos classificadores individuais, é importante destacar que foram avaliados dois
ensembles, ou seja, combinacBes dos resultados dos classificadores fornecendo pesos
iguais a cada um deles. O primeiro ensemble foi elaborado por meio da ponderacao da
probabilidade de cada método individual, gerando assim a probabilidade final da
observagdo para o ensemble e por meio desse valor, define-se a classe a qual o registro

ird pertencer.

A segunda forma estruturar o ensemble de classificadores foi por meio da atribuicdo
da classificacdo mais frequente, segundo os classificadores individuais, como sendo a
classificacdo final para cada uma das observacBes do conjunto de dados. Essa ultima
abordagem apresenta como desvantagem o fato de néo se encontrar uma probabilidade
associada ao ensemble, diferentemente do caso anterior. Caso ela fosse a melhor

abordagem, haveria problemas em se utilizar a metodologia proposta no Estagio C.

Convém destacar que a mesma metodologia de avaliacdo de desempenho utilizada
para os classificadores individuais foi utilizada para os ensembles. Assim, para cada
conjunto de treinamento e teste armazenaram-se as métricas de acuracia, especificidade

e sensibilidade e ao final a média foi armazenada.
C. Modelo para previséo da ocorréncia e deteccao de feicdes oleosas

O método selecionado na andlise anterior é aplicado para modelar os dados de
treinamento e fazer previsdes para o conjunto de teste, e as probabilidades de ocorréncia

e deteccdo de feicio oleosa devem ser armazenadas. E importante avaliar se os dados de
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treinamento sdo adequados para realizacdo da andlise fatorial. Se os dados seguirem uma
distribuicdo multivariada normal, pode-se usar o teste de esfericidade de Bartlett, que
testa a hipotese de que as varidveis ndo sdo correlacionadas, por meio da comparagao

entre a matriz de correlagdes com a matriz identidade (FAVERO, 2015).

Uma vez que os dados ndo sigam uma distribuicdo normal multivariada, utiliza-se a
medida de adequacdo amostral Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), responsavel por avaliar se
os dados sdo adequados para a realizacdo da andlise fatorial. Valores entre 0,5 e 1,0 para
este indice indicam que a analise fatorial é aceitavel. A analise fatorial é recomendada se
pelo menos um dos testes anteriores for favoravel. A Eg. (16) representa a formula
utilizada para o calculo do indice KMO, onde 7;; € g;; representam, respectivamente, as
matrizes de correlacdo de amostra R e anti-imagem Q. O valor para este indicador €
superior a 1, sendo que um indice desejavel é aquele superior a 0,5 (DE ALMEIDA et
al., 2020).

Yixj T

KMO =
Yizj 15+ Nizj aF

(16)

Considerando um cenério onde a andlise fatorial é recomendada, os escores dos
fatores rotacionados sdo armazenados e considerados como variaveis preditoras. O
conjunto de treinamento esta agrupado em 2 grupos: o primeiro com apenas observacoes
em que a mancha de 6leo ocorreu e foi detectada e o segundo com observacdes sem
ocorréncia de mancha de 6leo. Os dados de entrada sdo convertidos em uma matriz de
superficie de resposta do tipo CCD para avaliar os efeitos principais, interacdes e efeitos

quadraticos relacionados aos fatores que representam as variaveis originais.

Em seguida, a modelagem das probabilidades é realizada selecionando os termos
significativos do modelo. Um algoritmo de otimizacdo € utilizado neste caso para
verificar os efeitos de cada varidvel, uma vez que as interacdes e 0s termos quadraticos
podem ser significativos, o que significa que apenas a analise dos efeitos principais pode
levar a conclus@es erréneas. Graficos de contorno e superficie de resposta também sao

utilizados nesse estagio para facilitar a compreensao dos efeitos dessas variaveis.
D. Modelagem da extenséo da feicéo oleosa

Considerando apenas os dados em que foram detectadas fei¢Oes oleosas e medida sua

extensdo, avalia-se novamente a necessidade de realizacdo de uma analise fatorial, mas,
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neste caso, verificou-se que o teste KMO néo apresentou valores superiores a 0,5 para a
maioria parte das variaveis, optando, portanto, em n&o realizar a analise fatorial nesse
contexto. Em seguida, os preditores originais sdo convertidos em um arranjo do tipo
fatorial customizado e a extensdo da feicdo oleosa é analisada como resposta desse

arranjo.

Nesta analise, optou-se por usar um projeto fatorial completo porque os efeitos
quadraticos e as interacdes ndo melhoraram a qualidade do modelo, além de reduzirem o
valor da métrica R3,;. Os efeitos das varidveis meteo-oceanogréficas e do TOG na
extensdo da feicdo nessa etapa sdo avaliados por meio dos graficos de efeitos principais,

dos graficos de contorno e também da superficie de resposta.

As etapas de todos os 4 estagios da metodologia aqui apresentados estao sintetizadas

na Figura 24 e na Figura 25 para uma melhor compreenséo.
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Figura 24. Fluxograma dos estagios A e B da metodologia utilizada neste estudo
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Figura 25. Fluxograma dos estagios C e D da metodologia utilizada neste estudo
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, serdo apresentados e discutidos os principais resultados obtidos em cada
uma das andlises propostas para 0 problema de pesquisa do presente trabalho. Além de

algumas observac0es feitas a partir de algumas analises preliminares.

4.1. Anélises preliminares

A fim de possibilitar maior compreensdo a respeito da complexidade do problema de
classificacdo proposto no presente trabalho, elaborou-se a Figura 26. Nela € possivel
verificar as observacgdes em verde indicando casos em que néo houve ocorréncia de fei¢éo
oleosa e em laranja fazendo referéncia aos casos em que a presenca de fei¢do oleosa pode

ser constatada.

Feicdooleosa

Figura 26. Gréafico das observacdes separadas por classes em funcdo das variaveis de entrada

A Tabela 2 traz maiores detalhes a respeito dessas variaveis, como: valores maximos

e minimos, mediana, bem como suas respectivas unidades de medida.
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Tabela 2. Estatisticas descritivas relevantes para anélises futuras

Tipo Variaveis Minimo Maéaximo Mediana
Direcdo do vento (°) 0,3 358,2 93,2
Intensidade do vento 0,57 138 4.84
(m/s)
Direcdo corrente (°) 4,46 357,89 201,77
Incontrolaveis Intenad(ﬁ;as;:orrente 0,01 1.45 0,48
Direcédo da onda (°) 10,34 342,88 134,12
Periodo pl(cs:;) primario 4,94 18.04 10,60
Controlavel TOG (mg/L) 3,5 28,31 11,17

As Figura 27 Figura 28 mostram os boxplots para os dados considerados nesse estudo,
que também podem ser observados na Tabela A 1, que se encontra no Anexo A desse
documento. Por meio dessas figuras é possivel observar a variabilidade das variaveis

preditoras para dois niveis, com e sem feicdo.
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Figura 27. Boxplots das variaveis meteo-oceanograficas e TOG considerando os dados analisados
no estudo (Parte I)
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Figura 28. Boxplots das variaveis meteo-oceanograficas e TOG considerando os dados analisados

no estudo (Parte 1)

4.2. Analise de riscos

No estagio A foi realizada a analise dos riscos associados a ocorréncia de fei¢do de

acordo com os cenarios existentes. Conforme explicado na se¢do 3 deste trabalho, os

valores das varidveis controlaveis e ndo controlaveis foram classificados em acima ou

abaixo da mediana, dando origem a Tabela 3.

Tabela 3. Quantidade de casos com e sem ocorréncia feicdo, probabilidade de ocorréncia e risco
associados aos 128 possiveis cenarios (Parte I)

Variaveis meteo-oceanograficas e

TOG Casos Probabilidades e risco

DV IV DC IC DO PPP TOG om ¢com — p  p  Risco
feicdo feicdo 0-1

-1 -1 -1 -1 -1 A -1 0 2 1,00 0,01 0,38
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 0 0,00 0,00 0,00
11 -1 -1 -1 A -1 2 0 0,00 0,00 0,00
1 1 -1 -1 -1 -4 -1 1 0 0,00 0,00 0,00
-1 -1 1 -1 -1 A -1 1 0 0,00 0,00 0,00
1 -1 1 -1 -1 - -1 2 6 0,75 0,02 0,63
11 1 -1 -1 4 -1 1 1 0,50 0,01 0,09
1 1 1 -1 -1 - -1 0 3 1,00 0,01 0,50
-1 -1 -1 1 -1 -4 -1 0 1 1,00 0,01 0,25
1 -1 -1 1 -1 -1 -1 0 2 1,00 0,01 0,38
11 -1 1 -1 -4 -1 10 1 0,09 0,00 0,01
1 1 -1 1 -1 -1 -1 0 1 1,00 0,01 0,25
-1 -1 1 1 -1 -1 -1 3 0 0,00 0,00 0,00
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Continuacdo da Tabela 3

Variaveis meteo-oceanograficas e

TOG Casos Probabilidades e risco

DV IV DC IC DO PPP TOG om com  p  p  Risco
feicdo feicdo 0-1

1 -1 1 1 -1 -1 -1 0 1 1,00 0,01 0,25
-1 1 1 1 -1 -1 -1 14 2 0,13 0,01 0,03
1 1 1 1 -1 -1 -1 1 1 0,50 0,01 0,09
-1 -1 -1 -1 1 -1 -1 1 1 0,50 0,01 0,09
1 -1 -1 -1 1 -1 -1 5 0 0,00 0,00 0,00
-1 1 -1 -1 1 -1 -1 0 0 - - -
1 1 -1 -1 1 -1 -1 2 0 0,00 0,00 0,00
-1 -1 1 -1 1 -1 -1 0 1 1,00 0,01 0,25
1 -1 1 -1 1 -1 -1 1 4 0,80 0,02 0,48
-1 1 1 -1 1 -1 -1 0 0 - - -
1 1 1 -1 1 -1 -1 1 0 0,00 0,00 0,00
-1 -1 -1 1 1 -1 -1 2 0 0,00 0,00 0,00
1 -1 -1 1 1 -1 -1 0 1 1,00 0,01 0,25
11 -1 1 1 -1 -1 0 0 - - -
1 1 -1 1 1 -1 -1 1 0 0,00 0,00 0,00
-1 -1 1 1 1 -1 -1 0 1 1,00 0,01 0,25
1 -1 1 1 1 -1 -1 2 2 0,50 0,01 0,16
-1 1 1 1 1 -1 -1 0 0 - - -
1 1 1 1 1 -1 -1 1 0 0,00 0,00 0,00
-1 -1 -1 -1 -1 1 -1 1 0 0,00 0,00 0,00
1 -1 -1 -1 -1 1 -1 0 1 1,00 0,01 0,25
-1 1 -1 -1 -1 1 -1 1 0 0,00 0,00 0,00
1 1 -1 -1 -1 1 -1 0 0 - - -
-1 -1 1 -1 -1 1 -1 1 0 0,00 0,00 0,00
1 -1 1 -1 -1 1 -1 0 0 - - -
-1 1 1 -1 -1 1 -1 0 2 1,00 0,01 0,38
1 1 1 -1 -1 1 -1 0 0 - - -
-1 -1 -1 1 -1 1 -1 0 0 - - -
1 -1 -1 1 -1 1 -1 0 1 1,00 0,01 0,25
-1 1 -1 1 -1 1 -1 3 1 0,25 0,00 0,04
1 1 -1 1 -1 1 -1 0 0 - - -
-1 -1 1 1 -1 1 -1 1 0 0,00 0,00 0,00
1 -1 1 1 -1 1 -1 0 0 - - -
-1 1 1 1 -1 1 -1 7 1 0,13 0,00 0,02
1 1 1 1 -1 1 -1 1 0 0,00 0,00 0,00
-1 -1 -1 -1 1 1 -1 0 1 1,00 0,01 0,25
1 -1 -1 -1 1 1 -1 2 0 0,00 0,00 0,00
-1 1 -1 -1 1 1 -1 3 1 0,25 0,00 0,04
1 1 -1 -1 1 1 -1 5 1 0,17 0,00 0,02
-1 -1 1 -1 1 1 -1 0 0 - - -
1 -1 1 -1 1 1 -1 0 4 1,00 0,02 0,63
11 1 -1 1 1 -1 2 1 0,33 0,00 0,06
1 1 1 -1 1 1 -1 6 0 0,00 0,00 0,00
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Continuacdo da Tabela 3

Variaveis meteo-oceanograficas e

TOG Casos Probabilidades e risco

DV IV DC IC DO PPP TOG om com  p  p  Risco
feicdo feicdo 0-1

101 -1 1 1 1 -1 1 1 0,50 0,01 0,09
1 -1 -1 1 1 1 -1 0 7 1,00 0,03 1,00
101 -1 1 1 1 -1 0 1 1,00 0,01 0,25
1 1 -1 1 1 1 -1 0 2 1,00 0,01 0,38
1011 1 1 1 -1 2 1 0,33 0,00 0,06
1 -1 1 1 1 1 -1 0 5 1,00 0,02 0,75
11 1 1 1 1 -1 0 2 1,00 0,01 0,38
1 1 1 1 1 1 -1 2 0 0,00 0,00 0,00

Tabela 4. Quantidade de casos com e sem ocorréncia fei¢do, probabilidade de ocorréncia e risco
associados aos 128 possiveis cenarios (Parte 1)

Variaveis meteo-oceanograficas e

TOG Casos Probabilidades e risco

DV IV DC IC DO PPP TOog o°om ¢com  p  p  Risco
feicdo feicdo 0-1

-1 -1 -1 -1 -1 -1 1 0 3 1,00 0,01 0,50
1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 3 0,75 0,01 0,35
-1 1 -1 -1 -1 -1 1 0 0 - - -
1 1 -1 -1 -1 -1 1 0 1 1,00 0,01 0,25
-1 -1 1 -1 -1 -1 1 1 1 0,50 0,01 0,09
1 -1 1 -1 -1 -1 1 0 2 1,00 0,01 0,38
-1 1 1 -1 -1 -1 1 6 3 0,33 0,01 0,14
1 1 1 -1 -1 -1 1 1 0 0,00 0,00 0,00
-1 -1 -1 1 -1 -1 1 0 2 1,00 0,01 0,38
1 -1 -1 1 -1 -1 1 0 0 - - -
-1 1 -1 1 -1 -1 1 4 2 0,33 0,01 0,10
1 1 -1 1 -1 -1 1 1 0 0,00 0,00 0,00
-1 -1 1 1 -1 -1 1 0 0 - - -
1 -1 1 1 -1 -1 1 0 2 1,00 0,01 0,38
-1 1 1 1 -1 -1 1 8 3 0,27 0,01 0,11
1 1 1 1 -1 -1 1 0 1 1,00 0,01 0,25
-1 -1 -1 -1 1 -1 1 0 0 - - -
1 -1 -1 -1 1 -1 1 0 7 1,00 0,03 1,00
11 -1 -1 1 -1 1 0 0 - - -
1 1 -1 -1 1 -1 1 1 0 0,00 0,00 0,00
-1 -1 1 -1 1 -1 1 0 0 - - -
1 -1 1 -1 1 -1 1 1 2 0,67 0,01 0,22
11 1 -1 1 -1 1 0 0 - - -
1 1 1 -1 1 -1 1 1 1 0,50 0,01 0,09
-1 -1 -1 1 1 -1 1 0 1 1,00 0,01 0,25
1 -1 -1 1 1 -1 1 2 3 0,60 0,01 0,27
-1 1 -1 1 1 -1 1 0 0 - - -
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Continuacao da Tabela 4

Variaveis meteo-oceanograficas e

TOG
DV IV DC IC DO PPP TOG oot SOT p p 3D

feicdo feicdo
1 1 -1 1 1 -1 2 0 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00

Casos Probabilidades e risco

-

1,00 0,01 0,25
0,75 0,02 0,63
0,40 0,01 0,12

0,00 0,00 0,00
1,00 0,01 0,50

0,00 0,00 0,00

1,00 0,01 0,25

1 -1 -1 1 -1

-11 -1 1 -1 0,33 0,00 0,06
1 1 -1 1 -1 - - -
-1 -1 1 1 -1 - - -
1 -1 1 1 -1 1,00 0,01 0,25
-1 1 1 1 -1 0,50 0,01 0,09

0,00 0,00 0,00
0,75 0,01 0,35
0,56 0,02 0,39
0,67 0,01 0,22
0,43 0,01 0,18
1,00 0,02 0,75
0,50 0,01 0,09
0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00
1,00 0,02 0,63

RRrRrRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR
RoorNOORRRORMRBMRIRIROOCONOOROOROWNOOORF
o wuloloN Ao ok U wNOwolklFk ook Rk ooowoloNdo kR oooo

1
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1
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1
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1
[EN
[EEN
RRrRrRRRRRRRRPRRRRRPRRPRRRRRPRRRRRRRRRRR

1
(BN
1
[IEN
1
(BN
[EEN
RRrRrRPRRRRRRRRRRR

1 -1 -1 1 1,00 0,01 0,38
-11 -1 1 0,00 0,00 0,00
1 1 -1 1 0,00 0,00 0,00
-1 -1 1 1 1,00 0,02 0,75
1 -1 1 1 1,00 0,01 0,50
-11 1 1 0,00 0,00 0,00

[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[EEN
[
[N
o

0,00 0,00 0,00

A partir das analises realizadas, é possivel identificar que existe uma diferenca entre
o valor do risco associado a cada um dos cenarios. Dessa forma, o fenémeno nao é
aleatorio, uma vez que de fato existem casos em que ha uma maior propensdo para o

aparecimento de feicdes oleosas. E importante ressaltar que existem cenarios com grande
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risco de ocorréncia de feicdo mesmo para casos em que o TOG esteve em um nivel mais
baixo, revelando um indicio de que as variaveis meteo-oceanogréaficas terdo uma grande
importancia nesse problema. Nas proximas subsecdes, analises mais profundas acerca da

importancia de cada uma das variaveis serdo apresentadas.

4.3. Desempenho dos classificadores

Neste trabalho, inicialmente 5 métodos comumente aplicados foram selecionados, a
saber, RF, KNN, MLP, RLB e SVM. Executaram-se 50 conjuntos diferentes de
treinamento e teste usando a funcdo kfold.split disponivel em linguagem Python, com 535
observacdes para treinamento e 60 para teste. Consequentemente, foram criados 50
modelos diferentes para cada um desses métodos, de forma que a acuracia de cada um
fosse computada a cada etapa e a média de todas essas execugdes fosse armazenada. A
Tabela 5 mostra os métodos utilizados, a parametrizacdo de cada um deles e as métricas

obtidas (em média) para o conjunto de teste.

Tabela 5. Pardmetros e métricas associadas as técnicas de machine learning utilizadas

Técnica de Machine

. Parametros Ac Sp Sn
learning
RE !\Il]mero <,1Ie_estimadore§ = 15(1 077 073 082
Numero maximo de preditores = 3
KNN k=5 0,74 065 084
Numero de camadas escondidas = 2
NUmero de neurbnios = 4
Funcéo de ativacdo = Relu
MLP Solver = LBEGS 0,71 0,68 0,76
o=0,05
Taxa de aprendizado = invscaling
RLB Link function = logit 0,74 0,70 0,80
Kernel = RBF
SVM y=0.1 0,75 0,65 0,85
Cc=1

Em termos de acuracia (Ac), o RF foi o método que apresentou melhor desempenho.
Assim, ele foi selecionado para ser usado na subsecédo 4.2. Para um melhor entendimento
da influéncia das variaveis na ocorréncia e deteccao de fei¢bes oleosas, foi armazenado o
gréfico de importancia dos preditores (feature importance), obtido pelo RF, conforme

mostrado na Figura 29.
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TOG
Periodo pico primario
Diregdo da onda

Intensidade da corrente

Feature

Diregdo da corrente
Intensidade do vento

Direcdo do vento

0.00 0.05 010 015 020 025 030 035 0.40
Feature importance

Figura 29. Gréfico de feature importance para as 50 execugdes do RF

E importante destacar que para todos os casos, considerou-se um limiar de 50%, ou
seja, registros cuja probabilidade associada estimada ou prevista pelo modelo apresentar
valores superiores a esse limiar serdo classificados como classe 1, do contrério serdo

classificados como classe 0.

Uma outra alternativa seria considerar uma combinacdo de classificadores
(ensemble), demonstrada por alguns trabalhos na literatura como sendo de imensa
importancia para melhorar a qualidade das previsdes (CHEN, HUAZHOU et al., 2018;
LAZRI; AMEUR, 2018; MANSOURI et al., 2013). A partir disso, avaliou-se a
combinagéo dos 3 melhores classificadores, ou seja, RF, RLB e SVM. As probabilidades
associadas as previsdes de cada um desses métodos para cada um dos 50 conjuntos de
teste foram armazenadas. Em seguida, esses valores foram ponderados com 0 mesmo

valor de peso (1/3, ou seja, 33,33%) e somados.

O valor final encontrado foi tido como o valor da probabilidade associada ao ensemble
para cada uma das observacdes do conjunto de teste. Nessa etapa o limiar adotado também
foi de 50%. As métricas de acuracia, especificidade e sensibilidade foram calculadas para
os 50 conjuntos de teste e, entdo, os valores dessas métricas para o ensemble foram
comparados, por meio do teste t pareado (paired t), com os valores encontrados para 0s
métodos RF, RLB e SVM.

Ao final desta analise, concluiu-se que o método RF ainda apresentava melhores
resultados em termos das métricas avaliadas. Os p-values encontrados em cada um dos

testes estdo apresentados na Tabela 6. VValores de p-value inferiores a 0,05 indicam que a
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hipdtese de igualdade entre as médias deve ser rejeitada, uma vez que todas as analises
realizadas nessa pesquisa consideraram um nivel de significancia igual a 5%. Convém
mencionar que os testes foram realizados considerando a hipétese de igualdade entre as

médias e que esses podem ser vistos com maiores detalhes no Apéndice desse trabalho.

Tabela 6. Valores de p-value para cada um dos testes t pareado executados para o ensemble 1

RF RLB SVM
ACmedia = 78,74% ACmedia = 74,73% ACmedia = 76,80%0
Ensemble
ACmedia = 77,73% 0,345 0,001 0,204
RF RLB SVM
Spmedia = 74,73%  Spmedia = 71,92%  Spmedia = 70,18%
Ensemble
SPmédia = 70,91% 0,001 0,404 0,400
RF RLB SVM
SNmédia = 81,22% SNmédia = 76,76% SNmédia = 82,37%
Ensemble 0,053 0,000 0,474

SNmédia = 83,16%0

Ao analisar a Tabela 6, é possivel constatar que os valores de acurécia e sensibilidade
média do ensemble ndo diferem dos valores médios para essas métricas associadas ao RF,
conforme indicado pelos p-values. O valor da especificidade apresenta diferenca e a

média apresentada pelo RF é superior.

O ensemble apresentou desempenho superior a regressdo logistica binaria, uma vez
que ha diferenca entre a acurécia e sensibilidade médias e em ambos o0s casos as médias
associadas ao ensemble foram superiores. Considerando a especificidade, ambos o0s
métodos apresentaram médias estatisticamente iguais. Finalmente, ao comparar 0
desempenho do ensemble com o desempenho do support vector machine, todas as
métricas apresentaram valores que ndo diferem estatisticamente, conforme indicado pelos

p-values apresentados.

Uma segunda abordagem para a combinacao de classificadores também foi elaborada
no presente trabalho. Nesse momento considerou-se a previséo final do ensemble como
sendo a classe mais frequentemente entre os 3 melhores classificadores selecionados
anteriormente para cada observacéo de cada um dos 50 conjuntos de teste. Os resultados
foram bem similares aos encontrados na primeira abordagem, entretanto algumas
diferencas em alguns casos puderam ser observadas, o que pode ser constatado

comparando-se 0s valores médios das métricas de desempenho consideradas para 0s
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ensembles na primeira e segunda abordagens apresentadas na Tabela 6 e Tabela 7,

respectivamente.

A Tabela 7 apresenta os valores de p-value para os testes t pareado executados na
comparacao das médias das métricas avaliadas considerando a segunda abordagem para
o0 ensemble e os métodos individuais. Novamente considerou-se um nivel de significancia

igual a 5% para a realizagéo dos testes.

Tabela 7. Valores de p-value para cada um dos testes t pareado executados para o ensemble 2

RF RLB SVM
ACmedia = 78,74% ACmedia = 74,73% ACmedia = 76,80%
Ensemble
ACmedia = 77,13% 0,048 0,002 0651
RF RLB SVM
SpPmedia = 74,73%  Spmedia = 71,92%  Spmedia = 70,18%
Ensemble
Spmédia = 70,02% 0,000 0,112 0,833
RF RLB SVM
SNmedia = 81,22% SNmedia = 76,76% SNmedia = 82,37%
Ensemble

SNmedia = 82,74% 0,082 0,000 0,736

Dessa forma, o0 método RF continua sendo o que apresenta melhor desempenho,
mesmo em relacdo as duas abordagens de ensemble, para a analise dos dados utilizados
nessa pesquisa e por essa razéo foi selecionado para ser utilizado nas etapas posteriores
desse trabalho. E importante destacar que as médias para as métricas A, S, € Sy
apresentadas durante a comparagdo dos metodos individuais com o ensemble, ndo sdo
exatamente iguais aquelas apresentadas na Tabela 5, uma vez que se utilizou outro cédigo
ainda utilizando linguagem Python, dessa forma as divisdes do conjunto de dados foram
diferentes da primeira analise. Entretanto, é possivel observar que o comportamento
permanece, ou seja, 0 RF permanece como sendo o metodo de maior acuracia, seguido
pelo SVM e pela RLB, respectivamente. O mesmo pode ser observado em relacdo as

outras técnicas.

4.4, Modelo probabilistico para ocorréncia e deteccdo de feicéo

Dividindo-se o conjunto novamente em treinamento e teste, seguindo a mesma
proporcao mencionada anteriormente, e aplicando o método Random Forest, pelas razdes
anteriormente explicadas, foi obtida a seguinte matriz de confusdo para o algoritmo,

conforme mostrada na Tabela 8. Os acertos estdo apresentados na diagonal principal,
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enguanto que as classificacdes erroneas estdo na diagonal secundaria. Num total de 30
dados o0 modelo acertou 27 casos, o que resulta em um valor de acurécia igual a 90,00%.
Nos casos em que nao havia fei¢do, ou seja, 14 casos, 0 modelo previu corretamente 12,
levando a um valor de especificidade de 85,71%. Por fim, em relacdo a sensibilidade, ou
seja, 0 numero de casos em que houve feicdo que o modelo previu corretamente, 0 modelo

apresentou 93,75%.

Tabela 8. Matriz de confuséo para o modelo RF

PREVISAO
Classe 0 Classe 1
Classe 0 12 2
REAL
Classe 1 1 15

O grafico de importancia dos preditores para o modelo pode ser observado na Figura
30. Assim, € possivel observar que a variavel intensidade do vento possui maior
importancia dentre as preditoras (valor superior a 30%), enquanto que as demais variaveis

apresentaram importancia na faixa de 10%. A

TOG
Periodo pico primario

Direcao da onda

Feature

Intensidade da corrente
Direcao da corrente
Intensidade do vento

Diregdo do vento

000 0.05 0.0 015 020 025 0.30
Feature importance

Figura 30. Grafico de feature importance para o modelo RF
A Figura 31 mostra a curva ROC para o modelo, apresentando um valor de area sob
a curva igual a 93%, que juntamente com as metricas avaliadas pela matriz de confuséo,
reforca a validade no modelo preditivo de ocorréncia de feicbes oleosas por meio do

algoritmo RF.
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ROC Curve - Random Forest
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Figura 31. Curva ROC para o modelo RF

1.0

Em seguida, seguiu-se o fluxo de etapas apresentado na secéo anterior. Considerando

0 conjunto de treinamento, é possivel observar que as varidveis preditoras apresentam,

ainda que moderadas, correlagfes significativas entre si, conforme pode ser visto na

Tabela 9. Os valores superiores em representam os valores da correlacdo entre as

variaveis e os valores inferiores sdo referentes ao p-value associado, sendo que valores

de p-value inferiores a 0,05 indicam correlagdes significativas.

Tabela 9. Matriz de correlacéo

v DC IC DO PP TOG

DV -0,325 0,003 -0,247 0,267 0,098 0,097
0,000 0,957 0,000 0,000 0,109 0,110

v 0,063 0,281 -0,430 -0,298 -0,128
0,302 0,000 0,000 0,000 0,035

DC 0,193 -0,158 -0,119 -0,146
0,001 0,009 0,050 0,016

IC -0,251 -0,176 0,070
0,000 0,004 0,252

0,482 0,083

bO 0,000 0,176
0,092

PP 0,132
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A Figura 32 ilustra os resultados numeéricos apresentados na Tabela 9. As elipses com
cores mais fortes indicam maiores valores de correlagdo. Caso a cor da elipse seja azul, a
correlacdo € positiva e caso seja vermelha a correlagdo é negativa. Na Figura 32 ainda é
possivel distinguir entre as correlag@es significativas e ndo significativas, uma vez que

aquelas que possuem p-value inferior a 0,05 foram inseridas em uma caixa cinza.

TOG
TOG

2 =2 8 v a2 = 8 ©

8 8
v | @ &3 v | @ ]
\Y rl Y l§|

o o
o (=9

L]

® ‘ 0
DC 1 DC | 1
IC '3'333 IC | —I:I '3.333
-0.333 - 4 -0.33.
DO ' I,T DO D l? 3
PP PP
TOG TOG
@ (b)

Figura 32. (a) Grafico de correlacdo; (b) Gréafico de correlacdo com destaque para as correlacfes
significativas (p-value < 0,05)

A partir disso, conclui-se que existe a possibilidade de aplicacdo da anéalise fatorial.
Entretanto, a fim de verificar se os dados s&o adequados para a realizacdo desse
procedimento, realizou-se o teste KMO disponivel em linguagem R para esses dados,
obtendo um valor de 0.70 para o overall, e individualmente todos os valores foram
superiores a 0,6. A partir disso, conclui-se que os dados séo adequados para a utilizagcdo

analise fatorial.

Embora 5 fatores sejam suficientes para explicar mais que 84.0% da variancia contida
nos dados, optou-se por considerar 6 fatores, capazes de explicar 93.3% variabilidade
presente nos dados, a fim de que ndo existam loadings com sinais opostos para as
variaveis melhor explicadas por determinado fator i, uma vez que isso poderia prejudicar
a interpretacdo da influéncia das variaveis na probabilidade de ocorréncia de feicdo que
sera apresentada a seguir. A Tabela 10 mostra os valores de loadings e comunalidades
resultantes da andlise fatorial. Dessa forma a analise fatorial neste trabalho foi utilizada
com o intuito de gerar novas variaveis, os scores dos fatores rotacionados, sem correlacéo,

a fim de que métodos classicos, como analise de um arranjo de superficie de resposta por
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meio de minimos quadrados ponderados pudesse ser utilizada, sem se preocupar com a

matriz de variancia e covariancia entre as variaveis.

Tabela 10. Loadings dos fatores e comunalidades obtidas apds anélise fatorial

Variavel F1 F2 F3 F4 F5 F6 Comunalidade
PP 0,924 -0,036 0,04 0,000 -0,073 0,09 0,87
DO 0,719 -0,359 -0,228 0,147 0,026 0,061 0,724
v -0,204 0,941 0,14  -0,004 0,068 -0,133 0,969
DV 0,079 -0,14 -0971 -0,02 -0,049 0,116 0,985
DC -0,078 0,013 -0,018 -0,985 0,075 -0,093 0,992
TOG 0,044 -0,067 -0,046 0,073 -0,991 0,021 0,996
IC -0,113 0,127 0,117 -0,098 0,022 -0,972 0,998
Var. 1,4393 11,0542 11,0322 11,0081 1,0019 0,9973 6,5329
% Var. 0,206 0,151 0,247 0,144 0,143 0,142 0,933

Em seguida, o banco de dados de treinamento foi dividido em duas partes de acordo
com a ocorréncia ou ndo de feigdo, ou seja, um conjunto de dados com todos os casos em
que foram detectadas fei¢cOes oleosas e outro em que para todos os casos ndo houve
deteccdo de feigcOes oleosas. Considerando o primeiro conjunto de dados de treinamento,
constituido apenas de casos em que foi constatada a presenca de feicdo oleosa, 0s scores
dos fatores rotacionados foram convertidos em um arranjo de superficie de resposta. As
probabilidades de ocorréncia de feicdo obtidas anteriormente ao executar o método RF
foram armazenadas como respostas desse arranjo. A partir disso, 0 modelo foi analisado
por meio do algoritmo de minimos quadrados ponderados (Weighted Least Squares —
WLS), conforme utilizado em (LUZ et al., 2021). O modelo encontrado para a
probabilidade de ocorréncia de fei¢cdo pode ser vislumbrado pela Eq. (17) com valores de

R%*e R? justado 1gUals a 98,60% e 98,35%, respectivamente.

Pgrrc = 0,91835 + 0,05445F; — 0,10487F, — 0,05100F; — 0,04612F,
—0,07502F5 + 0,01667F¢ — 0,1126F5 — 0,10042F5 (17)
—0,10987F% + 0,0296F; F, — 0,13547F, F3 + 0,19621F; F¢

Assim, a fim de obter uma maior compreensdo dos efeitos associados a cada uma das
variaveis utilizou-se o algoritmo Desirability disponivel no software Minitab. Adotou-se
um Target igual a 0,4 para a probabilidade de ocorréncia de fei¢do, e os fatores foram
fixados de acordo com uma determinada observacdo com ocorréncia de feicdo para o
conjunto de treinamento, sendo que apenas um fator variou a cada rodada. O objetivo,

nesse caso, foi compreender qual o impacto das variaveis sobre a probabilidade de
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ocorréncia de feicdes oleosas, conforme pode ser observado na Figura 33, e ndo de

conseguir de fato reduzir a probabilidade para o Target informado.

Fator

F1

F2

F3

F4

F5

F6

F2

Valores 6timos para os fatores

F3 F4 F5 F6
2,6518 21229 1,5215 29837 1,7971 1,7034
[-1,9260] [-0,5086] [0,2056] [-1,9637] [0,7189] [1,5534]
-1,9260 -2,2327 -2,8253 -2,0937 -3,6510 -3,0998
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Figura 33. Resultados obtidos com o algoritmo desirability
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Os graficos de contorno e de superficie mostrados na Figura 34 mostram o
comportamento da probabilidade considerando os fatores que contemplam a direcdo do
vento e a intensidade da corrente enquanto as demais variaveis sdo mantidas constantes.
E importante ressaltar que foram considerados em 3 cenarios distintos: (a) nivel de TOG
igual ao valor de Q1 = 9,33333; (b) nivel de TOG igual ao valor de Q2 = 11,8045
(mediana); (c) e nivel de TOG igual ao valor de Q3 = 15,45835.

] < 0,50
M 0,50 - 0,60
W 060 - 0,70
W 070 - 0,80
M 080 - 0,90
W 090 - 095
= > 0,95

0,40
0,50
0,60
0,70
0,80
0,90
0,95
0,95

3

L T R I I R Y

0,50
0,60
0,70
0,80
0,90

F6

Hold Values
F1  -0,19617
F3 0,227702
F4 -2,01487
F5 -0,14577

F6

Hold Values
F1 -0,18282
F3 0,213229
F4 -1,98089
F5 0,415436

| < 0,50
M 0,50 - 0,60
W 060 - 0,70
M 070 - 0,80
M 0,80 - 0,90
W 090 - 0,95 1,0

o > 095 Hold Values

F1 -0,19617
F3 0227708

F6

Hold Values 08
F1 -0,21592
F3 0,249103 P
F4 -2,06511
F5 -0,97556

F4 -2,01487
F5 -0,14577

(d)

Figura 34. Gréficos de contorno e superficie para a o modelo da probabilidade de ocorréncia e
detecco de feigBes oleosas

E possivel observar que quanto maior o valor do TOG Espectrofotométrico maior a
area em azul escuro no centro dos graficos de contorno, indicando a influéncia dessa
varidvel na ocorréncia e deteccao de fei¢Oes oleosas. Ao mesmo tempo pode-se observar
que para maiores valores de F2, menor a probabilidade de ocorréncia e detec¢éo de feicdo,

sendo que F2 esta positivamente relacionado com a variavel V.

Em relacdo ao fator F6, quanto maior o seu valor, maior a probabilidade de ocorréncia
e deteccdo de feicdo. Convém destacar que F6 esta negativamente correlacionado com a
variavel IC, dessa forma, menores valores de IC estdo associados a maiores
probabilidades, enquanto que maiores valores de IC estdo relacionados maiores

probabilidades de ocorréncia e deteccao de fei¢cGes oleosas.
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Os modelos das variaveis originais em funcdo dos fatores podem ser observados nas
equacOes de Eqg. (18) até Eq. (24).

DV =114,49 + 702F, — 986 F, — 91,35F; — 1,656 F, — 4,589 F;

+10,83 F, (18)

IV =53021 — 0,5024 F, + 2,2457 F, + 0,4079 F; — 0,0182 F, 19)
+0,1734 Fs — 0,3361F,

DC = 186,878 — 4,447 F, — 0,679 F, — 0,386 F; — 58,341 F, 20)
+ 4,453 F — 5,550 F,

IC = 0,49233 — 0,03385 F, + 0,04149 F, + 0,03319 F, 1)

— 0,02878 F, + 0,00650 F; — 0,28887 F,
DO =11875 + 4553 F = 3125 F, = 1017F; + 853F, + L77Fs )
+ 3,62 F,

PP = 10,576 + 2,2512F, + 0,155 F, — 0,0102 F; + 0,0162 F, 23)
—0,1826 F5 + 0,2263 F,

TOG = 114212 + 02052 F, — 03319 F, = 01676 F; + 03200F,

— 4,4034 F5 + 0,0913 F,
4.5. Modelagem da extenséo da fei¢éo oleosa

Para avaliacdo do tamanho da fei¢do oleosa, incialmente realizou-se o teste KMO para
avaliar se os dados sdo propensos para a realizacdo da técnica de andlise fatorial. Nesse
caso os dados ficaram no limite e muitas variaveis ndo apresentaram valores superior a
0,5. Dessa forma, optou-se por ndo se realizar a analise fatorial. E importante ressaltar
que o banco de dados utilizado aqui é significativamente diferente daquele utilizado na

secdo 4.2, uma vez que os dados sem ocorréncia de feicdo foram desconsiderados.

O modelo linear apresentou bons resultados e em virtude disso converteram-se 0S
dados em um arranjo fatorial customizado. A Tabela 11 representa 0 modelo codificado
obtido nessa etapa por meio do algoritmo de WLS, atingindo valores de R? e RZ,,sraq0

iguais a 86,78% e 86,70%, respectivamente.

Conforme pode ser observado na Tabela 11, ndo ha interacdes nem efeitos quadraticos

considerados no modelo. Dessa forma, foi possivel avaliar o grafico de efeitos principais
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demonstrado na Figura 35. E possivel observar que quanto maiores os valores de variaveis
como IC e TOG maior a extensao da feicdo e quanto maiores os valores de 1V, PP e DV,

menor a extensdo da feicdo oleosa.

Tabela 11. Coeficientes para o modelo de extensao da feigéo

Termo Efeito Coef SE Coef T-Value P-Value
Constante 3,818 0,103 37,24 0,000
DV -1,655 -0,827 0,107 -7,72 0,000
v -5,234 -2,617 0,186 -14,04 0,000
IC 4,066 2,033 0,156 13,06 0,000
PP -2,522 -1,261 0,139 -9,05 0,000
TOG 1,823 0,912 0,13 7,03 0,000
- DV v IC PP TOG
.g

Figura 35. Graéfico de efeitos principais para os fatores do modelo de extenséo da feigdo oleosa
O modelo de regressdo para a extensdo da feicdo oleosa (Ef,) em unidades
decodificadas pode ser visualizado na Eq. (25).

Efo = 7,516 — 0,004655 WD — 0,5452 WS + 2,990 CS — 0,2404 PP
+ 0,0755 TOG (25)

A fim de facilitar o entendimento dos efeitos das varidveis sobre a resposta
considerada, ou seja, a extensdo da feicdo oleosa, séo apresentados na Figura 36 oS
gréficos de contorno considerando as varidveis intensidade do vento e intensidade da

corrente para trés diferentes niveis de TOG e a superficie de resposta associada.
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Figura 36. Gréficos de contorno e superficie para a 0 modelo da extensdo de fei¢des oleosas
Os niveis de TOG utilizados na Figura 36, foram os mesmos daqueles utilizados
na Figura 34. Assim, é possivel perceber as modificages nos graficos de contorno a
medida que o TOG Espectrofotométrico vai aumentando, ressaltando a importancia dessa
variavel na extensdo da feicdo oleosa, mesmo que ndo seja a medida oficialmente
utilizada para fins fiscais. Além disso, € possivel observar que a combinagdo de maiores
valores da intensidade da corrente, juntamente com menores valores de intensidade do

vento, estdo associados a maiores valores de extensdo da fei¢do oleosa, conforme ja
observado na literatura.
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5. CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo principal estudar o impacto de variaveis
meteo-oceanograficas e do total de 6leos e graxas (TOG), obtido via espectrofotometria
e absorcdo molecular, na probabilidade de formacao e deteccdo de feicdes oleosas, bem
como na extensdo da feicdo. Os dados foram obtidos de uma plataforma offshore que
realiza processamento primario de petréleo. Consideraram-se valores de dire¢do do vento
(DV), intensidade do vento (1V), direcdo da corrente (DC), intensidade da corrente (IC),
direcdo da onda (DO), periodo de pico (PP) e TOG Espectrofotométrico.

Primeiramente, a partir do conjunto de dados disponibilizado, elaborou-se um arranjo
fatorial completo com dois niveis para 6 variaveis meteo-oceanograficas e para o TOG.
Primeiramente os valores do banco de dados foram codificados em —1 e +1, caso 0s
valores das variaveis em cada uma das observacdes fossem menores ou maiores que 0S
valores da mediana de cada uma delas, respectivamente. Foram, entdo, contabilizadas a
quantidade de ocorréncia e ndo ocorréncia de fei¢bes oleosas para cada cenario, e
consequentemente a probabilidade de ocorréncia de feicdo para cada um dos 128 cenarios.

Além disso, foi obtida a probabilidade de ocorréncia de cada um destes cenarios.

O risco associado aos cenarios foi obtido por meio da multiplicagdo da probabilidade
de ocorréncia de cada cenario pela probabilidade de ocorréncia de feicdo oleosa. Os
valores de riscos foram padronizados entre 0 e 1 a fim de facilitar a observacao de cenarios
mais ou menos propensos a ocorréncia de feicGes oleosas. Uma vez que foi possivel
observar que em determinados cenarios, uma maior quantidade de casos, e
consequentemente um maior risco associado, passaram-se as analises mais profundas

para os dados considerados.

Realizou-se a comparagdo do desempenho de 5 métodos de classificacdo em relagdo
ao problema binario de ocorréncia de feicdo. Dentre os algoritmos considerados (random
forest (RF), k-nearest neighbors (KNN), multi-layer perceptron (MLP), regresséo
logistica binaria (RLB) e support vector machine (SVM)) e também os ensembles dos 3
melhores classificadores (RF, RLB e SVM), o método RF apresentou melhores resultados
em termos de acurécia. E importante destacar que o conjunto de dados foi divido em
treinamento e teste de 50 formas distintas e para cada uma delas armazenaram-se as
métricas de acuracia, especificidade e sensibilidade, de modo que a média de cada uma

delas pudesse ser obtida e utilizada para a comparagao.
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Em seguida, o modelo construido utilizando o RF apresentou uma matriz de confusao
satisfatoria, bem como um elevado valor de area sob a chamada curva ROC (0,93). Dentre
as variaveis que mais contribuiram para a separacdo entre as classes, a IV apresentou
maior importancia. Para identificar o efeito das variaveis de entrada, converteram-se 0s
valores das variaveis preditoras em scores de fatores rotacionados que foram convertidos
em um arranjo de superficie de resposta do tipo arranjo composto central (CCD). Os
valores de probabilidade de ocorréncia e deteccdo de feicdo foram armazenados e
utilizados como resposta do arranjo. A técnica de Desirability foi utilizada demonstrando
que quanto maiores os valores de 1V, DV e IC menor seré a probabilidade de ocorréncia
e deteccdo de feigcOes oleosas, e quanto maiores os valores de TOG, PP, DO e DC maior

essa probabilidade.

Valores de ventos mais intensos, conforme ja observado na literatura, séo menos
propicios ao aparecimento de fei¢fes oleosas, da mesma forma que um valor de corrente
mais intensa poderd aumentar a extensdo da feicdo oleosa tornando-a mais fina e,
portanto, de mais dificil deteccdo. Em relacdo ao TOG, espera-se que um maior valor de
associado acarrete maior probabilidade de ocorréncia e deteccdo de feicdo. Convém
destacar que o TOG Espectrofotometrico, considerado nesse estudo, foi adequado para a
previsdo da feicdo oleosa, uma vez que se mostrou significativo durante a elaboragéo do

modelo de probabilidade de detecgdo e ocorréncia de feicdo oleosa.

Em relacdo ao periodo de pico, pode-se observar que um estado de mar com picos
menores tem menor probabilidade de aparecimento de fei¢Ges oleosas. Ao passo que
valores maiores de periodo de pico aumentam a probabilidade do aparecimento de
feicOes. 1sso se explica pelo fato de um mar mais agitado ser menos propenso a formagéo
de fei¢des oleosas. A direcdo do vento exerceu influéncia, ainda que menor, no mesmo
sentido da intensidade do vento em relacdo a probabilidade de ocorréncia e deteccao de
feicdo, ao passo que a direcdo da onda e corrente exerceram influéncia no mesmo sentido
do TOG.

Outra importante conclusdo é que mesmo em casos que o TOG sendo baixo a
depender das variaveis meteo-oceanograficas, ainda pode haver grande probabilidade de
ocorréncia de feicdo, conforme pode ser observado nos boxplots apresentados para as
variaveis. Dessa forma, em conjunto com as informacdes obtidas pelo modelo, é possivel

concluir que as variaveis meteo-oceanograficas possuem influencia muito alta na
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formacdo das feicBGes oleosas e que nesses casos 0 valor do TOG deve ser o minimo

possivel para reduzir ao maximo a probabilidade de ocorréncia e detec¢édo de feicoes.

Foi possivel obter o modelo de extensao das fei¢cdes oleosas a partir da conversdo dos
dados de ocorréncia de feicdo em um arranjo do tipo fatorial. O gréfico de efeitos
principais indicou que quanto maiores os valores de variaveis como IC e TOG maior a
extensdo da feicdo e quanto maiores os valores de 1V, PP e DV, menor a extenséo da
feicdo oleosa. Dessa forma, constata-se que mares com correntes mais fortes, com
periodos de picos menores, promovendo maior mistura podem contribuir para 0 aumento
da extensdo da feicdo oleosa. Dessa forma, a espessura associada € menor o que
provavelmente podera dificultar a deteccdo da feicdo, conforme resultado obtido no

estagio anterior.

Além do exposto, convém ainda destacar que a metodologia proposta para a
modelagem da probabilidade é adequada para utilizacdo em conjuntos de dados quando
se considera um cenario no qual existe pouco ou nenhum estudo prévio a respeito das
influéncias das varidveis preditoras na resposta investigada, ndo se restringindo a apenas
dados relacionados ao tema do presente estudo. Por fim, convém destacar que a
clusterizacao dos dados com presenca de fei¢ao para a criagdo do modelo foi determinante
para encontrar um bom ajuste, uma vez que ao se considerar todos casos, com e sem

feicdo, conjuntamente ndo foi possivel obter um modelo que se ajustasse aos dados.

5.1. Contribuices do trabalho

Na literatura, sdo poucos os estudos que realizam uma analise de variaveis meteo-
oceanogréficas e de qualquer metodologia de medi¢do do TOG no contexto de formacéo
de fei¢Bes oleosas. Poucas varidveis haviam sido consideradas em estudos ja realizados,
limitando-se na maioria das vezes a variaveis como intensidade do vento e intensidade da

corrente.

Dessa forma, o presente estudo contribui principalmente no sentido de fornecer maior
compreensdo a respeito de quais variaveis sao mais significativas para a probabilidade de
ocorréncia e deteccdo de feicBes oleosas, bem como na sua extensdo. Além disso, a
metodologia utilizada para compreensao desses efeitos é uma outra contribuicdo desse
trabalho. Foram utilizadas técnicas multivariadas, planejamento de experimentos e
Desirability de forma combinada, o que foi de extrema importancia para a solucdo do

problema.
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Em termos mais praticos, o presente trabalho possui como implicacdo imediata a
utilizacdo do modelo de previsdo da ocorréncia e deteccdo de feicBes por plataformas
offshore de processamento primario de petréleo. A partir da estimativa de um alto risco
para deteccdo e ocorréncia de fei¢bes oleosas, é possivel operar de maneira a reduzir o
nivel do TOG a fim de que essa probabilidade também seja reduzida. Convém destacar
que o nivel do TOG adequado ira depender de cada cenario, desde que ndo ultrapasse 0s
limites préa-estabelecidos, ja que existe forte influéncia das varidveis meteo-

oceanogréficas.

5.2. Sugestdes para trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, sugere-se a aplicacdo de regressdo logistica para a
classificacdo das observacoes relativas as feicGes oleosas, desta ou de outras plataformas
offshore de processamento primario de petréleo. Sugerem-se, no minimo, 30 conjuntos
de treinamentos e teste distintos armazenado, entdo, o coeficiente associado as variaveis
do modelo. Dessa forma, trabalha-se com coeficientes estocasticos que possuem média e

variancia associadas.

Uma outra maneira de melhorar a capacidade preditiva do classificador é realizar a
sua combinagdo, entretanto com valores de pesos otimizados. E possivel dividir o
conjunto de dados em treinamento, validacdo e teste e a partir dos valores das métricas
calculadas considerando o conjunto de validacdo é possivel modelar tais métricas em
funcédo dos pesos e entdo otimiza-los a fim de fornecerem valores 6timos de acuracia,
especificidade e sensibilidade. Aplicacdo de técnicas de planejamento de experimentos,

como arranjos de misturas, podem ser muito Uteis nesses casos.

Alem disso, sugere-se considerar outras varidveis meteo-oceanograficas, como a
altura significativa. Esta variavel, pode exercer certa influéncia sobre a ocorréncia de
feicOes oleosas. No presente estudo, ela acabou sendo desconsiderada por conta da
quantidade de dados faltantes. Também seria interessante englobar variaveis relacionadas
ao processamento primario de petréleo, como por exemplo, pressdo no flotador, vazao de
saida, temperatura da 4gua descartada, utilizagdo de produtos quimicos, entre outras.
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APENDICE

A presente secdo tem como objetivo apresentar os resultados para os testes t pareado
desenvolvidos a fim de comparar o desempenho dos classificadores individuais com o
ensemble de classificadores (RF, RLB e SVM). As Figuras Ap 1, Ap 2 e Ap 3 representam

os testes relacionados a comparacdo do desempenho do ensemble 1 e as Figuras Ap 4, AP

5 e Ap 6 estdo relacionadas ao ensemble 2.

Estatisticas Descritivas

Amostra N Meédia DesvPad EP Média
Ac_ENS 50 07773 00812 00115
Ac_RF 50 0,7840 0,0760 0,0107

Estimativa da diferenca pareada

IC de 95% da
Média DesvPad EP Média diferenca_p

-0,00667 0,04549 0,00700 (-0,02073; 0,00740)

diferenca_u: média de (Ac_ENS - Ac_RF)

Estatisticas Descritivas

Amostra N Meédia DesvPad EP Média
Ac_ENS 50 07773 0,0812 00115
Ac_RLB 50 0,7473 0,0886 0,0125

Estimativa da diferenca pareada

IC de 95% da
Média DesvPad EP Média diferenga_p

0,03000 006108 0,00264 (0,01264; 0,04736)

diferenca_p: média de (Ac_ENS - Ac_RLB)

Teste Teste
Hipdtese nula Hq: diferenca_p. = 0 Hipotese nula He: diferenca_p = 0
Hipodtese alternativa  H,: diferenca_p = 0 Hipotese alternativa  H.: diferenca_p = 0
Valor-T Valor-p Valor-T Valor-p
-0,95 0,345 347 0,001

Estatisticas Descritivas

Amostra N Meédia DesvPad EP Média
Ac_ENS 50 07773 00812 00115
Ac_SVM 50 07680 00747 0,010

Estimativa da diferenca pareada

IC de 95% da
Média DesvPad EP Média diferenca_p

0,00833 0,05130 0,00726 (-0,00525; 0,02391)

diferenca_u: média de (Ac_ENS - Ac_SVM)

Teste

Hip&tese nula Ho: diferenca_p = 0

Hipétese alternativa  H.: diferenca_p = 0
Valor-T Valor-p
1,29 0,204

Figura Ap 1. Teste t pareado para a Acurécia em rela¢do ao ensemble 1



Apéndice

Estatisticas Descritivas

Amostra N Média DesvPad EP Média
Sp_ENS 50 07091 0,1179 00167
Sp_RF 50 07473 0,1105 00156

Estimativa da diferenca pareada

IC de 95% da

Média DesvPad EP Média diferenga_p

-0,0382 00776 00110 (-0,0602; -0,0161)

diferenca_u: média de (Sp_ENS - Sp_RF)

Teste

Hipotese nula Ho: diferenca_p = 0
Hipdtese alternativa
Valor-T Valor-p

-3,48 0,001

H,: diferenga_p = 0

Estatisticas Descritivas

Amostra N Média DesvPad EP Média
Sp_ENS 50 0,709 01179 0,0167
Sp_RLB 50 07192 01066 10,0151

Estimativa da diferenca pareada

IC de 95% da

Média DesvPad EP Média diferenca_p

-0,0101 0,0851 00120 (-0,0343;0,0141)

diferenca_p: média de (Sp_ENS - Sp_RLE)

Teste

Hipdtese nula Ho: diferenca_p = 0
Hipdtese alternativa

Valor-T Valor-p

H,: diferenca_p = 0

-0,84 0,404

Estatisticas Descritivas

Amostra N Média DesvPad EP Média
Sp_ENS 50 07091 0,1179 0,0167
Sp_SVM 50 07018 01127 0,0159

Estimativa da diferenca pareada

Média

DesvPad EP Média

IC de 95% da
diferenca_p

0,00726 0,06047

0,00855 (-0,00993; 0,02444)

diferenca_u: média de (Sp_ENS - Sp_SVM)

Teste

Hipotese nula
Hipotese alternativa
Valor-T Valor-p
085 0,400

He: diferenca_p = 0
H,: diferenca_p = 0

Figura Ap 2. Teste t pareado para a Especificidade em relagdo ao ensemble 1
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Apéndice

Estatisticas Descritivas Estatisticas Descritivas

Amostra N Média

DesvPad EP Média Amostra N Média DesvPad EP Média
Sn_ENS 50 08316 0,0975 00138 Sn_EMNS 50 08316 0,0975 0,0138
Sn_RF 50 08122 0,1030 00146 Sn_RLB 50 07676 0,1263 0,0179

Estimativa da diferenca pareada Estimativa da diferenca pareada

IC de 95% da IC de 95% da
Média DesvPad EP Média diferenca_p Média DesvPad EP Média diferenca_y
001938 0,06912 0,00978 (-0,00026; 0,03903) 0,0640 0,0821 0,0116 (0,0407;0,0873)

diferenca_u: média de (Sn_ENS - Sn_RF) diferenca_u: média de (Sn_ENS - Sn_RLB)

Teste Teste
Hipdtese nula
Hipotese alternativa Hipotese alternativa
Valor-T Valor-p Valor-T Valor-p
1,98 0,053 5,51 0,000

Ho: diferenca_p = 0
H,: diferenca_p = 0

Hipdtese nula He: diferenca_p = 0

H.: diferenca_p = 0

Estatisticas Descritivas

Amostra N Média DesvPad EP Média
Sn_EMNS 50 08316 0,0975 0,0138
Sn_SVi 50 08237 0,0959 0,0136

Estimativa da diferenca pareada

Média DesvPad EP Média

IC de 95% da
diferenca_p

0,0079 0,0774

0,0109 (-0,0141; 0,0299)

diferenca_u: média de (Sn_ENS - Sn_SVM)

Teste

Hip&tese nula
Hipotese alternativa
Valor-T Valor-p
0,72 0474

Ho: diferenca_p = 0
H.: diferenca_p = 0

Figura Ap 3. Teste t pareado para a Sensibilidade em relacdo ao ensemble 1
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Estatisticas Descritivas Estatisticas Descritivas

Amostra N Meédia DesvPad EP Média Amostra N Meédia DesvPad EP Média
Ac_ENS 50 0,7713 0,0825 0,0117 Ac_ENS 50 0,7713 0,0825 0,0117
Ac RF 50 10,7840 0,0760 0,0107 Ac_RL 50 0,7473 0,0886 0,0125

Estimativa da diferenca pareada Estimativa da diferenca pareada
IC de 95% da IC de 95% da
Média DesvPad EP Média diferenga_p Média DesvPad EP Média diferenga_p
-0,01267 0,04410 0,00624 (-0,02520; -0,00013) 0,02400 0,05304 0,00750 (0,00893; 0,03907)

diferenca_p: média de (Ac_ENS - Ac_RF) diferenca_pi: média de (Ac_ENS - Ac_RL)

Teste Teste

Hipotese nula Ho: diferenca_pu = 0

Hipdtese alternativa Hy: diferenca_p = 0
Valor-T Valor-p
-2,03 0,048

Hipotese nula Ho: diferenga_ji = 0

Hipotese alternativa  H.: diferenca_p = 0
Valor-T Valor-p
3,20 0,002

Estatisticas Descritivas

Amostra N Meédia DesvPad EP Média
Ac_ENS 50 0,7713 0,0825 0,0117
Ac SVM 50 0,7680 0,0747 0,0106

Estimativa da diferenca pareada

IC de 95% da
Média DesvPad EP Meédia diferenca_p

0,00333 0,05184 0,00733 (-0,01140; 0,01807)

diferenca_i: média de (Ac_ENS - Ac_SVM)

Teste

Hipotese nula Ho: diferenca_p = 0
Hipotese alternativa Hy: diferenca p 2 0
Valor-T Valor-p

0,45 0,651

Figura Ap 4. Teste t pareado para a Sensibilidade em relacé@o ao ensemble 2
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Estatisticas Descritivas

Estatisticas Descritivas

Amostra N Média DesvPad EP Média Amostra N Média DesvPad EP Média
Sp_ENS 50 0,7002 0,1165 0,0165 Sp_ENS 50 0,7002 0,1165 0,0165
Sp_RF 50 0,7473 0,1105 0,0156 Sp_RL 50 0,7192 0,1066 0,015

Estimativa da diferenca pareada

IC de 95% da
Média diferenca_p

-0,0470

DesvPad EP Média

Estimativa da diferenca pareada

IC de 95% da
Média DesvPad EP Média diferenga_p

0,0726 0,0103 (-0,0677; -0,0264)

diferenca_pi: média de (Sp_ENS - Sp_RF)

Teste

Hipotese nula
Hipotese alternativa
Valor-T Valor-p
-4,58 0,000

Ho: diferenca_pu = 0
Ha: diferenca_p # 0

Estatisticas Descritivas

-0,0190 0,0829 0,0117 (-0,0426; 0,0046)

diferenca_pi: média de (Sp_ENS - Sp_Rl)

Teste

Hipotese nula
Hipotese alternativa
Valor-T Valor-p

Ho: diferenga_pu = 0
H.: diferenga_p # 0

-1,62 0,112

Amostra N Media DesvPad EP Média
Sp_ENS 50 0,7002 0,1165 0,0165
Sp_SVM 50 0,7018 0,1127 0,0159
Estimativa da diferenca pareada
IC de 95% da
Meédia DesvPad EP Média diferenca_p
-0,00161 0,05360

0,00758 (-0,01684; 0,01363)

diferenca_pi: média de (Sp_ENS - Sp_SVM)

Teste

Hipotese nula
Hipotese alternativa
Valor-T Valor-p
-0,21 0,833

Ho: diferenca p=0
H.: diferenca_p # 0

Figura Ap 5. Teste t pareado para a Sensibilidade em relacdo ao ensemble 2
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Estatisticas Descritivas Estatisticas Descritivas

Amostra N Média DesvPad EP Média Amostra N Média DesvPad EP Média
Sn_ENS 50 0,8274 0,0974 0,0138 Sn_ENS 50 0,8274 0,0974 0,0138
Sn_RF 50 0,8122 0,1030 0,0146 Sn_RL 50 0,7676 0,1263 0,0179

Estimativa da diferenca pareada Estimativa da diferenca pareada

IC de 95% da IC de 95% da
Média DesvPad EP Média diferenca_p Média DesvPad EP Média diferenca_p
0,01514 0,06036 0,00854 (-0,00201; 0,03230) 0,0598 0,0780 0,0110 (0,0376; 0,0819)
diferenca_y: média de (Sn_ENS - Sn_RF) diferenca_pi: média de (Sn_ENS - Sn_RL)
Teste Teste
Hipotese nula Ho: diferenga_p = 0 Hipotese nula Ho: diferenca_p = 0

Hipotese alternativa  Hy: diferenca_p 2 0
Valor-T Valor-p
1,77 0,082

Hipotese alternativa  H: diferenca_p # 0
Valor-T Valor-p

5,42 0,000

Estatisticas Descritivas

Amostra N Média DesvPad EP Média
Sn_ENS 50 0,8274 0,0974 0,0138
Sn_SVM 50 0,8237 0,0959 0,0136

Estimativa da diferenca pareada

IC de 95% da
Média DesvPad EP Média diferenca_p

0,0037 0,0761 0,0108 (-0,0180; 0,0253)

diferenca_u: média de (Sn_ENS - Sn_SVM)

Teste

Hipotese nula Ho: diferenga p =0

Hipotese alternativa  Hi: diferenca_p # 0
Valor-T Valor-p
0,34 0,736

Figura Ap 6. Teste t pareado para a Sensibilidade em relacéo ao ensemble 2

100



ANEXO A

Os dados utilizados no presente trabalho sdo apresentados na Tabela A 1 do presente
anexo. E importante destacar que as células preenchidas com ‘nan’ representam valores
faltantes na base dados e, como mencionado anteriormente, foram substituidos pela média
de suas respectivas colunas. J& a Tabela A 2 indica os dados utilizados para a modelagem

da extensdo da feigcdo oleosa.

Tabela A 1. Conjunto de dados usados no presente estudo

batae DV IV DC IC DO PP TOG Ly
ora (°) (m/s) ) (m/s) @) (s)  (mglL)
10042018 11320 655 19624 071 15819 796 1417  ndo
020508 23510 522 23073 040 17379 1163 850  ndo
OIS 6320 557 25826 031 15827 1276 1208  ndo
0U0SPN8 12720 936 25214 040 15323 756 1600  ndo
HO2O18 7280 338 21601 049 15385 1076 775  ndo
12092018 35100 887 21377 055 6340 nan 808 ndo
LSO 11460 494 23116 046 21009 1539 783  ndo
L0018 21230 397 8920 011 9067 1249 1369  ndo
AN 20170 340 35780 026 21528 1270 2086  ndo
AP0 1740 323 815 009 18905 1188 1921  ndo
08 11120 737 25792 018 16246 1281 1683  ndo
OO0 15270 449 19989 004 20067 1076 1358  ndo
00002018 15270 449 10989 004 20067 1076 1358  ndo
L0028 15620 1098 25094 038 18891 1447 1L17  ndo
OUDIPIS 8go 302 25750 022 7779 902 1758  sim
1072018 1090 498 20391 012 000 757 1075  sim
18/07/2018

0555 41,40 547 199,18 0,85 162,19 11,56 13,75 nao




Anexo A

Continuacdo da Tabela A 1

Data e DV IV DC IC DO PP TOG pyix
hora ) (ms) () (ms) (°) ()  (mglL)
18/577:/5218 3330 4,19 18768 1,00 170,46 1153 13,75  sim
23/857:/12818 40,40 3,14 202,30 1,03 208,80 10,45 16,85 nao
25/5;/12;) 18 nan nan nan nan 153,25 18,04 10,08 sim
28/%:/523 18 3650 541 200,34 061 12861 7,89 5,42 nao
01/588:/12818 137,80 5,23 17325 0,27 18525 11,33 19,31 nao
02/?3%)18 118,80 850 166,24 0,30 186,53 11,61 1500 ndo
02/53:/5?18 103,40 8,32 160,70 0,27 178,02 12,64 15,00 néao
03/82:/52g18 92,70 7,85 160,06 0,36 155,08 12,13 15,33 nao
05/858:/129018 24160 2,31 199,17 0,19 12526 8,12 17,77 sim
06/&?:/52318 248,20 3,12 56,98 0,01 149,49 9,03 10,50 nao
07/83/5? 18 180,90 4,63 180,58 0,16 172,83 8,83 11,00 ndo
08/858:/5818 156,80 3,66 185,05 0,33 183,29 9,17 11,00 néo
08/;);/;&) 18 89,30 4,04 15846 051 15397 9,69 11,00 ndo
08/;);3:/5218 7440 368 17839 0,61 15570 8,66 11,00 ndo
10/858:/12218 3,80 13,80 192,58 1,04 19,85 7,44 5,58 nao
12/8;/55 18 239,10 10,03 187,74 0,30 237,96 12,80 5,67 nao
13/?;;:/5818 214,20 7,89 58,09 0,12 229,54 8,35 3,75 néo
15/(())58:/522 18 5520 1,73 165,70 0,26 nan nan 4,58 sim
15/?;3:/5218 113,00 153 180,34 0,17 170,35 9,16 4,58 néo
16/85?:/5;)18 35,50 1,07 187,47 0,17 148,78 8,70 5,58 néao
17/?2:/52518 132,60 3,43 191,17 049 206,97 12,26 6,50 sim
18/858:/12218 17480 6,19 20392 0,93 204,84 11,46 7,75 néo
19/85?:/52;)18 96,30 295 20329 0,71 179,33 8,07 6,83 nao
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Anexo A

Continuacdo da Tabela A 1

Data e DOV v DOC IC DOO PP TOG Feico
hora ) (ms) () (ms) (°) (s)  (mglL)
24/?3/55 18 36,10 10,66 187,26 0,60 79,02 495 13,00 ndo
26/858:/12318 20,50 851 218,78 0,82 62,87 7,83 10,25 nao
26/?2:/52 18 256,60 4,50 nan nan 102,85 13,33 10,25 sim
29/85:/128 18 108,60 6,08 206,86 0,61 158,04 1145 9,67 nao
30/568:/56(3)18 45,10 4,74 208,74 0,98 113,01 9,16 11,08 nao
02/?3:/5318 2790 11,25 195,72 1,45 40,32 6,38 3,50 néo
03/859:/12;318 18,20 12,93 188,16 1,29 47,11 6,65 4,08 néao
04/?3:/12818 216,30 8,64 187,62 0,12 128,83 8,01 7,92 nao
06/83:/58 18 201,20 8,00 200,88 0,66 229,86 943 4,08 néo
09/859:/5818 14,20 193 210,94 0,95 159,25 14,14 4,83 nao
09/;)5:/57018 97,50 254 21420 0,72 146,80 14,10 4,83 sim
11/??:/5218 150,00 4,00 211,07 053 172,27 10,86 5,45 sim
11/55:/12218 150,00 4,00 211,07 053 172,27 10,86 5,45 sim
12/83:/55 18 148,00 3,82 212,05 056 18230 9,10 3,86 ndo
14/5(?:/52218 39,90 9,92 196,38 0,559 49,79 5,36 7,17 nao
15/?2:/55 18 35820 812 201,80 048 37,87 7,09 13,17 ndo
17/859:/525018 262,80 1,81 19571 054 182,19 7,46 7,67 sim
19/53:/5&)18 12,70 6,73 20519 0,88 100,11 12,28 8,67 nao
21/005?:/55? 18 39,90 11,18 208,13 098 7235 10,71 8,33 ndo
21/85?:/5818 31,80 12,49 208,07/ 1,00 66,12 1055 8,33 néao
24/53:/225 18 4580 6,31 196,73 1,10 8519 10,61 8,50 ndo
25/83:/22g18 31,10 761 201,73 0,72 5101 10,61 811 néo
25/?3:/56?18 71,20 8,35 20464 0,73 59,92 11,28 8,11 nao
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Anexo A

Continuacdo da Tabela A 1

Data e DOV v DOC IC DOO PP TOG Feicdo
hora ) (ms) ()  (ms) () (s)  (mglL)
30/?3:/52018 60,20 4,06 208,83 0,49 155,10 10,07 5,50 sim
Ol/fgfgls 41,40 9,13 19328 0,74 110,25 10,49 483 nao
02/33/;;)18 16,40 10,70 190,81 0,65 4542 6,12 13,33 nao
02/:3'?:/5218 32,60 1191 20422 080 3761 7,13 13,33 nao
03/015?:/5818 2550 11,38 211,75 0,92 2953 756 13,58 nao
03/(])'50:/225?18 2550 11,38 211,75 0,92 2953 756 13,58 nao
04/113/52518 24290 2,39 203,01 0,92 113,18 8,70 11,92 sim
05/015?:/5:?18 192,60 5,68 213,24 1,09 nan 10,65 8,00 nao
05/3'3/5?18 185,90 7,34 207,86 1,08 179,66 9,87 8,00 nao
06/350:/52é)l8 163,60 3,87 20292 0,71 190,77 9,20 4,17 sim
08/35?:/12818 52,10 9,22 23953 0,67 107,80 14,18 8,50 nao
11/3?{5818 6,50 561 206,02 112 7198 7,12 10,69 nao
lllllé):/52é)18 9,90 4,16 211,21 099 6836 7,69 10,69 nao
11/1170:/5218 354,70 2,65 211551 1,09 7586 8,43 10,69 sim
13/118/5(?18 2150 11,29 187,81 1,02 4572 1390 10,92 nao
15/3'5?:/5818 179,90 2,72 171,18 0,62 207,57 12,13 11,08 sim
16/%(?:/52218 10290 8,26 187,71 0,31 167,17 791 11,25 nao
19/350:/22g18 16,70 541 19743 1,00 100,00 14,46 14,75 nao
21/%?{;218 160,80 4,49 211,17 0,63 190,08 9,03 21,23 nao
22/%;):/5218 7890 540 206,37 091 184,05 11,67 17,00 nao
24/%;):/2818 109,80 3,95 188,11 0,74 14521 10,46 15,33 nao
01/0151:/12818 39,10 8,87 19862 0,83 140,43 12,79 11,33 nao
Ollllél:/52§)18 10,10 7,31 203,16 0,49 113,55 11,056 11,33 nao
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Anexo A

Continuacdo da Tabela A 1

Data e DV. IV DC IC DO PP TOG Ly
hora ) (ms) () (ms) () (s)  (mg/L)
02/1161%)18 172,90 575 24659 056 158,96 10,87 12,00  ndo
03/3;/3318 7550 3,36 20924 0,60 150,69 11,47 10,67  sim
08/351:/(?;)18 12640 7,66 24451 045 163,77 967 7,00  ndo
12/1171:/52318 9340 656 223,11 0,29 20995 814 1431  sim
14/0151:/12318 4260 833 20678 042 81,19 607 1317  nio
14/11(51:/jg18 49,40 9,98 20336 039 6287 692 1317  nio
16/1181:/5218 21440 322 22249 029 7571 628 1750  sim
18/1%:%)18 31,70 10,78 20377 053 4851 6,12 1617  nio
20/1181:/53?18 163,70 3,85 22872 039 21051 900 10,67  sim
20/1181%18 163,70 3,85 22872 039 21051 900 10,67  sim
22/1181:/12218 59,30 8,79 239,03 036 13441 13,93 1033  nio
24/351:/5818 3700 9,68 22219 046 5454 617 1133  nio
25/0151:/12818 3480 1003 22025 036 5509 69 1433  nio
25/3;’5818 3250 9,67 22950 040 4907 7,87 1433  nio
26%’53” 7230 514 24037 041 7511 7,59 1275  sim
27/0161:/55?18 25520 2,40 237,19 023 18517 801 11,92  sim
27/1171:/22318 163,90 4,64 29428 014 18035 7,96 11,92  ndo
28/3&’5818 106,60 1,93 23919 028 16601 1341 867  sim
29/0161:/5?18 43,40 446 251,97 020 12307 806 7,67  nio
02/352:/3818 272,60 3,94 23292 032 3931 805 1117  nio
02/362:/5218 27260 394 23292 032 3931 805 11,17  sim
02/015:/5518 260,10 3,62 23584 030 4952 781 11,17  sim
04/0162:/5f18 156,90 371 20544 033 20868 907 975  ndo
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Anexo A

Continuacdo da Tabela A 1

Data e Dv. IV DC  IC DO PP TOG Ly
hora ) (ms) () (ms) (°) (s)  (mglL)
04/0172:/55 18 14530 4,32 205,73 0,27 20565 9,35 9,75 sim
06/115:/5518 175,60 6,36 266,89 0,25 219,57 11,68 7,42 nao
09/115:/128 18 11050 5,66 303,81 0,12 179,30 13,20 8,92 nao
10/0152:/58 18 104,20 6,54 300,67 0,12 18535 10,81 842 ndo
11/0162:/12ng 34,30 5,00 227,02 0,23 123,07 10,68 9,92 sim
13/1172:/223 18 26,80 8,04 20529 050 4347 7,04 10,42 ndo
14/1112:/51218 13,10 939 226,97 0,66 38,16 6,06 8,67 sim
14/1162:/52g18 31,60 7,46 203,21 0,76 40,51 8,05 8,67 nao
15/35:/53 18 3490 6,95 197,80 094 39,60 6,74 8,83 nao
16/352:/12318 48,10 845 20359 0,89 63,98 5,82 9,00 nao
19/35:/12818 27,20 7,61 22421 051 33,65 6,29 8,17 nao
21/1172:/22518 39,30 9,64 217,11 0,80 10,34 1411 6,50 néo
22/352:/22?8 32,00 869 21867 060 21,00 6,74 4,42 nao
22/115:/;? 18 3450 838 216,09 068 1505 5,83 4,42 nao
25/352:/525018 239,10 4,78 240,65 043 54,50 7,07 5,00 nao
25/0162:/55?18 216,80 4,90 23997 047 8111 711 5,00 sim
26/1102:/528 18 183,50 3,60 208,57 0,46 nan nan 5,50 sim
27/(}62:/128 18 183,20 2,06 nan nan nan nan 7,25 sim
29/0162:/55?18 332,60 6,23 236,07 039 3417 683 10,00 sim
30/1162:/52318 4530 4,28 219,00 0,44 51,83 7,95 13,25 néao
30/115:/5218 5540 520 216,33 049 4730 7,20 1325 sim
30/1192:/5?18 55,40 520 216,33 049 47,30 7,20 13,25 sim
31/0172:/57018 2,10 11,33 221,47 045 20,67 7,08 12,25 sim
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Anexo A

Continuacdo da Tabela A 1

Data e DOV v DOC IC DOO PP TOG Feico
hora ) (ms) () (ms) (°) (s)  (mglL)
01/;)61:%)19 3940 9,28 21765 085 2729 612 13,08 ndo
04/851:/12819 2,00 10,04 206,20 0,78 17,01 7,16 10,25 nao
05/(());/5;)19 4,30 9,33 22508 052 2624 7,12 1142 ndo
06/851:/525019 13,80 8,44 227,15 054 2245 6,51 16,33 néo
07/85}:/55019 24,20 8,67 221,71 048 2381 6,06 19,67 nao
09/;)61:%) 19 56,10 530 190,26 1,19 5726 6,95 13,75 ndo
19/8;/55019 29,30 946 222,34 0,66 10,85 6,18 9,67 néao
20/5(;[:/52219 37,80 925 21259 097 3580 6,74 20,33 nao
21/851:/5519 22,70 959 227,89 057 23,78 1190 8,25 néo
23/8&/22?19 41,70 5,82 234,78 0,65 nan 12,72 6,75 sim
24/571:/;? 19 50,00 845 200,60 0,99 71,74 7,17 17,17 ndo
27/851:/5819 55,50 583 20514 108 122,07 11,10 7,75 néo
28/851:/12819 5440 691 199,82 0,85 13382 7,67 8,50 nao
29/(());:/5? 19 4450 426 21046 087 959 7,03 10,33  ndo
29/?61:/52319 60,70 519 210,12 0,87 101,99 7,25 10,33 nao
30/005:/55?19 3260 685 229,04 063 7572 850 8,92 nao
30/571:/2%)19 39,00 6,15 19467 0,83 86,71 7,30 8,92 néo
31/(())51;/(?219 23,60 8,11 219,78 0,66 33,61 4,94 6,08 nao
04/572:/5219 183,30 7,37 215,72 0,99 nan 11,82 13,67 nao
07/(())62:/(%) 19 290,20 4,16 339,55 0,15 nan nan 14,00 sim
07/862:/5250 19 303,70 3,49 29953 0,06 203,31 12,18 14,00  sim
10/852:/12219 26,80 3,98 308,39 0,08 8136 1231 5,00 néo
10/862:/(?519 14,10 3,21 84,36 0,08 103,80 13,57 5,00 nao
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Anexo A

Continuacdo da Tabela A 1

Data e DOV v DOC IC DOO PP TOG Feicdo
hora ) (ms) ()  (ms) () (s)  (mglL)
11/85:/55?19 320 10,86 168,96 1,00 49,86 6,31 8,00 nao
12/852:/55019 1440 886 190,93 1,17 3525 13,09 11,33 nao
15/?72;/2%)19 133,20 550 121,19 0,31 159,60 7,55 5,83 nao
18/:?72:/5219 17,70 424 20598 1,28 123,57 1361 7,42 ndo
19/:?72:/5219 4,10 506 26,33 0,05 17945 12,88 4,75 nao
19/55:/5519 8,80 545 204,67 0,14 198,19 12,81 4,75 sim
20/852:/5319 354,50 6,58 112,51 0,17 217,04 12,00 6,25 nao
20/:?72:/22519 16,80 350 12352 0,16 169,70 1281 6,25 sim
21/?5{522019 241,30 3,89 14868 0,28 208,00 12,69 8,67 nao
26/852:/12319 11,40 430 181,18 0,49 34288 12,28 10,75 nao
26/55:/125?19 34560 2,40 11851 0,33 4433 1593 10,75 sim
27/852:/525019 357,50 159 13165 0,21 218,31 12,89 8,67 nao
27/:?72:/5319 1390 504 11501 0,11 21595 1299 8,67 sim
28/852:/5819 2,50 724 32,78 0,13 21577 12,44 8,92 nao
01/53:/52219 2990 737 118,13 0,29 92,72 12,86 1542 nao
02/85:/5?19 331,70 8,46 33851 005 64,74 1180 15,83 nao
03/853:/525019 346,10 4,84 11642 0,09 62,38 640 16,83 nao
03/:??:/22519 83,60 227 303,71 0,08 166,44 12,72 16,83 sim
05/?;{5519 21,60 4,87 12894 0,16 107,47 1253 1517 sim
06/:([)73:/32219 7510 526 153,38 0,19 17581 12,68 12,25 sim
09/:{);3:/5(())19 51,80 4,85 21236 1,03 9751 9,20 9,58 sim
11/(())53:/52é)19 28160 3,99 196,68 060 121,32 9,84 8,25 sim
ll/f?:/gflg 253,70 2,63 205,26 0,83 225,56 10,04 8,25 sim
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Anexo A

Continuacdo da Tabela A 1

Data e DOV v DOC IC DOO PP TOG Feicdo
hora ) (ms) () (ms) (°) ()  (mglL)
12/53/5?19 51,50 4,67 17578 0,09 179,08 9,20 9,50 sim
16/853:/5819 133,00 2,34 208,95 132 149,23 1299 12,33 sim
19/(());3:/%)19 3,30 6,21 212,17 0,82 166,37 11,39 8,42 sim
01/854:/5219 24330 2,78 19193 054 14364 9,06 1200  sim
09/5;1:/5219 23590 3,27 176,81 0,62 189,01 12,34 10,25 sim
10/8(?:/570 19 173,70 1,73 19586 0,73 202,25 9,72 13,08  sim
15/8;:/5?19 125,50 3,67 198,27 0,40 132,30 12,00 18,92 sim
15/%1:/5519 127,70 4,03 190,80 0,41 152,10 12,69 18,92 sim
15/5;/12219 12860 4,73 190,75 0,38 146,46 12,61 18,92 sim
16/5;1:/5219 52,60 337 191,58 0,71 140,36 12,67 13,33 sim
20/574:/227019 3330 1,76 20841 040 14150 9,21 9,33 sim
21/8(?:/12;)19 355,70 5,00 21245 059 12752 8,50 11,42 sim
21/fé/52§ 19 530 338 181,67 040 13810 1260 1142  sim
23/574:/5219 8520 526 20352 049 18642 12,21 11,17  sim
26/8(?:/5;)19 87,20 2,33 198,87 051 182,32 1190 17,00 sim
05/52:/52019 108,30 3,96 18655 0,66 161,08 16,55 1542  sim
10/865:/§f19 92,50 343 161,10 0,32 169,16 12,71 11,58 sim
14/855:/5319 170,00 3,98 19507 051 130,12 13,96 13,58 sim
14/83/55? 19 175,40 4,43 19469 048 9846 1385 1358  sim
18/575:/5219 118,20 10,31 19459 0,555 117,20 9,39 11,67 néao
20/85:/22819 114,10 3,35 187,38 0,43 11453 11,41 1542 néo
20/575:/5819 166,60 2,06 22362 048 8132 10,75 1542 sim
21/8;/5?19 nan nan 217,98 0,60 98,08 10,42 9,75 sim
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Anexo A

Continuacdo da Tabela A 1

Data e DOV v DOC IC DOO PP TOG Feicao
hora () (M) () (M () () (mgL)
22/83/55?19 nan nan 21790 0,38 89,13 942 9,33 sim
23/?65:/52;)19 10,80 4,84 192,16 046 7519 9,15 14,08 sim
01/53/52;)19 198,50 5,01 199,12 0,15 220,85 1251 1250  sim
02/856:/12;)19 71,60 3,34 206,64 050 198,00 11,42 11,67 sim
08/83/22;)19 61,20 540 187,46 0,553 113,76 13,00 14,69 sim
20/?;3:/22319 336,40 2,96 14396 0,38 141,06 1259 17,42  sim
23/(());5:/5519 80,50 59 136,42 0,11 206,29 12,72 10,58 néao
24/5)5?:/5;)19 335,00 4,79 17565 0,21 143,76 12,85 12,58 nao
24/856:/22219 335,00 4,79 17565 0,21 143,76 12,85 12,58 néo
09/577:/5219 110,90 4,18 299,56 0,09 nan 9,87 8,00 sim
10/8;{225?19 111,10 3,36 262,57 0,09 14159 9,61 8,92 sim
11/?87:/3?8(3)19 9,00 449 23854 017 137,29 12,67 13,83 sim
12/577:/5219 340,20 2,64 66,53 0,15 117,89 12,79 12,58 sim
14/857:/5819 337,30 3,90 190,60 0,21 62,32 12,27 13,33  sim
14/577:/22219 14,50 3,71 19551 0,25 228,60 15,84 13,33 sim
27/?67:/5519 64,00 3,15 216,62 0,95 14161 1155 16,83 sim
28/577:/5219 207,10 3,51 208,54 046 123,77 12,87 18,550 sim
29/(())57:/52g19 116,30 3,00 212,01 0,87 125,29 13,38 22,08 sim
28/82:/55 19 133,00 4,03 24731 0,07 130,87 12,75 1558  sim
05/8(?:/5?19 211,30 6,09 3264 0,11 16290 11,72 12,17 sim
19/35?:/12819 6280 325 43,12 033 110,88 11,53 18,00  sim
22/01&?219 21,00 0,57 54,04 0,63 nan nan 15,17 sim
22/113/52319 157,10 3,71 4283 0,35 210,08 11,69 1517 sim
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Data e DOV v DOC IC DOO PP TOG Feicao
hora () (M) () (M () () (mgL)
05/571:/55?20 10,80 3,82 108,08 0,08 72,63 824 12,00  sim
15/(())61:/(?? 20 119,90 3,05 113,43 0,04 nan nan 16,75 sim
21/571:/5220 207,40 3,57 204,12 0,10 165,10 8,98 11,42 sim
11/?(‘32:/52g20 218,70 2,74 15297 0,42 188,17 8,60 17,83 sim
11/55:/5320 210,40 4,47 166,82 0,43 193,36 nan 17,83 sim
14/85:/5820 319,30 3,23 162,74 0,05 169,77 nan 28,31 sim
15/852:/5320 17,20 551 160,11 0,52 120,41 nan 20,31 sim
15/?5:/52220 5260 6,63 161,23 0,69 10091 nan 20,31 sim
26/85:/5250 20 10,80 753 236,41 0,62 123,39 nan 12,17 sim
01/853:/5820 73,20 330 20591 1,13 166,58 12,70 13,67 sim
03/55:/52 20 103,40 2,09 11428 0,63 153,82 9,10 13,92 ndo
05/%3:/5220 220,30 7,13 81,34 0,20 216,04 13,80 9,67 néo
07/573:/% 20 184,60 4,04 278,81 0,07 nan nan 10,25 sim
OS/fg,:ljé) 20 130,10 3,47 nan nan 174,72 11,40 8,00 sim
11/853:/12820 13390 391 292,71 0,31 109,81 9,80 7,67 sim
13/83:/55?20 94,70 4,52 53,51 0,41 117,67 12,550 19,08 sim
14/853:/5220 76,40 4,22 62,05 090 16540 11,40 18,75 sim
14/53:/52520 93,00 4,30 44,18 0,65 149,02 6,10 18,75 sim
15/?63:/5?320 4560 6,26 220,30 141 9247 1280 14,67  sim
18/8;/5820 256,50 2,94 251,48 095 197,25 11,70 14,17 sim
19/83:/ jgzo 030 4,19 25289 0,75 279,63 1230 17,42  sim
25/853:/52320 183,70 3,67 246,59 042 155,05 14,30 11,00 sim
25/573:/5220 12520 2,68 310,69 081 178,55/ 12,80 11,00 sim

111



Anexo A

Continuacdo da Tabela A 1

Data e Dv. IV DC  IC DO PP TOG Ly
hora ) (ms) () (ms) () (5)  (mg/L)
26/82:/5220 12290 3,73 324,76 0,30 178,27 12,70 9,75 sim
26/8;/5820 13390 3,69 280,70 0,09 172,76 12,80 9,75 sim
26/?;3:/22320 136,10 3,33 287,22 nan 18340 11,60 9,75 sim
27/853:/5320 118,10 3,47 4,46 0,27 14490 1190 13,50 sim
29/8;/52;)20 81,70 2,86 288,83 0,11 151,73 1290 15,75 sim
30/?2:/53 20 2250 2,82 150,10 0,05 nan nan 12,50 sim
31/?3/52220 125,30 5,93 73,01 0,29 109,43 8,70 11,69 sim
01/(?;:/5?20 115,30 4,87 103,15 0,40 134,70 13,00 10,17 sim
02/584:/225 20 2220 7,63 8460 016 97,09 12,70 1225 ndo
03/;)(;1:/525)20 333,90 331 270,51 057 3231 7,60 11,42 sim
07/(());/5{?20 34,10 7,78 214,02 0,32 168,17 12,20 10,67 néo
11/8;/5820 30,00 2,16 240,03 049 21280 12,70 19,25 sim
14/8;/(?;)20 104,20 4,52 37,78 0,11 162,74 9,80 19,92 sim
14/8;/52g20 104,20 4,52 37,78 0,11 162,74 9,80 19,92 sim
15/%1:/52520 9,90 5,02 7524 026 7133 12,80 20,42 sim
16/8;':/55 20 8,90 433 22399 0,28 3810 12,20 22,67 ndo
16/?;/12820 162,30 7,24 147,40 0,59 202,82 11,10 22,67 néo
18/(());:/52820 186,20 6,61 14508 049 226,84 10,60 21,50 nao
19/00;/5220 188,00 4,68 14158 059 217,72 10,70 18,58 sim
19/8;/3820 176,10 4,57 166,28 0,64 226,15 10,50 18,58 sim
19/?;':/5220 20 186,40 3,89 150,69 043 200,94 10,60 1858  sim
23/8;:/22?20 172,10 3,74 71,48 040 43,78 9,20 15,58 sim
24/83:/5320 178,60 5,26 66,62 048 17281 12,00 16,75 sim
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Data e DV IV DC IC DO PP TOG pyix
hora ) (ms) () (ms) (°) ()  (mglL)
26/574:/5220 108,70 2,79 139,51 0,10 119,31 1260 16,83  sim
28/%1:/52220 132,80 3,97 200,73 0,17 173,65 9,20 13,17 sim
30/(());:/;;)20 4190 4,79 227,25 041 13502 13,00 13,83 sim
Olli)é‘):/52g20 22750 2,86 239,10 0,82 210,39 1450 13,00 sim
02/?65:/52220 4,40 493 118,48 045 225,12 11,70 15,17 sim
06/565:/5320 6,00 6,88 12390 050 48,87 1150 9,67 sim
08/(())55:/5g20 178,50 7,64 64,00 0,24 229,42 12,40 14,25 néao
09/8;/226(5)20 146,00 4,92 4361 0,38 213,18 10,90 10,58 ndo
11/865:/5320 57,50 6,27 8528 0,15 116,03 11,40 14,83 néo
17/565:/528 20 89,10 421 nan nan 100,48 8,00 4,67 sim
18/?3/;20 20 140,10 4,30 nan nan 210,57 1150 5,42 sim
18/%5:/5520 138,70 4,79 nan nan 207,36 1190 542 sim
19/;)65:/5(3 20 140,90 nan nan nan nan nan 5,92 sim
25/(())55:/225220 17,90 1,80 nan nan 83,27 9,20 13,27 sim
29/575:/22;)20 182,90 3,10 nan nan 204,10 11,60 8,67 sim
30/?65:/5?20 20 19,90 4,92 nan nan 168,23 11,50 9,75 sim
04/?;3@?20 12590 6,62 nan nan 173,97 11,50 10,58 sim
06/(())56:/5220 8,70 3,50 nan nan 141,88 1580 8,69 sim
12/576:/5220 5,30 5,99 nan nan 4343 7,50 5,92 sim
07/577:/5220 20,10 4,78 142,20 0,10 116,67 9,80 4,42 sim
09/5)67:/522020 22400 425 56,61 0,17 3107 640 475  ndo
13/(())67:/(?220 5,20 8,89 110,11 0,07 49,06 6,40 5,92 néo
14/867:/5220 0,50 7,62 5226 0,16 62,98 11,20 8,42 nao
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Datae DV IV DC IC DO PP TOG s

hora ) (ms) () (ms) () (s)  (mglL)
14/5;/12220 181,20 9,09 61,07 024 211,92 1330 842  ndo
21/567:/3320 1900 6,07 157,98 0,16 8068 9,00 567  ndo
23/857:/5820 4220 533 22642 046 9319 960 1223  sim
23/?;@?20 86,00 4,02 24280 014 13756 11,50 12,23  sim
24/857:/5220 6030 6,05 23648 017 9614 11,50 8,67  sim
24/8;’5820 6860 582 22668 029 7846 860 867  nio
30/&37:/5220 29660 191 15875 0,37 15264 800 850  ndo

Tabela A 2. Conjunto de dados usado para modelagem da extenséo da fei¢do oleosa

Data e DV v DC IC DO PP TOG Feicao
hora ) (mfs) () (ms) (°) ()  (mg/L) (MN)
MOVINS g8 302 25750 022 7779 902 1758333 4.2
7/11%/:25%18 109 498 20391 012 0 757 1075 75
MOZ018 333 409 18768 1 17046 1153 1375 25
SOOI 2416 231 19907 019 12526 812 1776923 54
8’112’:25%18 1326 343 191,17 049 20697 1226 65 1,8
VOO g5 254 2142 072 1468 141 4833333 62
SIS 150 4 211,07 053 17227 1086 5454545 89
9’11%3’:'?318 150 4 211,07 053 172,27 10,86 5454545 87
SIS 2608 181 19571 054 18219 746 7.666667 57
VIS 602 406 20883 049 1551 1007 55 08
LO0N2018 2429 239 20301 092 11318 87 1191667 28
10002018 163s 387 20202 071 19077 92 4166667 18
VOIS 3647 265 21151 109 7586 843 1069231 59
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Continuacédo da Tabela A 2

Datae DV IV DC IC DO PP  TOG Feicdo
hora () (ms) () (ms) () () (ML) (MN)
10/01;/5818 1799 272 171,18 0,62 20757 1213 11,08333 2
11/8;’:/5318 755 336 20924 06 15069 11,47 10,66667 12,8
11/1172:/52318 934 656 22311 029 209,95 814 1430769 23
11/113/5218 2144 322 22249 029 7571 628 175 2,7
11/123:/32318 163,7 3085 22872 039 21051 9  10,66667 18
11/1296:/52018 723 514 24037 041 7511 759 1275 37
11/567:/5518 2552 24 23719 023 18517 801 1191667 28
11/53/5818 106,6 1,93 239,19 028 16601 1341 8666667 11
12/85:/5218 2726 3,94 23292 032 3931 805 11,16667 15
12/8;:/5518 1453 432 20573 027 20565 935 9,75 2
12/361:/12818 343 5 22702 023 12307 1068 9916667 1,7
12/11f:/j§18 131 939 22697 066 3816 606 8666667 1,6
12/55:/52?8 2168 4,9 23997 047 8,11 711 5 4
12/53:/525?18 3326 6,23 23607 039 3417 6,83 10 2
12/5’3:/5218 554 52 21633 049 473 72 1325 165
12/138:/5?18 554 52 21633 049 473 72 1325 7
12/5’71:/5318 21 11,33 22147 045 2067 7,08 1225 47
2 1198/:21%19 88 545 20467 014 19819 1281 4,75 1,4
2/21(;/:22219 168 35 12352 016 1697 1281 6,25 2,4
2/2168/:21%19 3456 24 11851 033 4433 1593 10,75 45
2/2177/:%%19 139 504 11501 011 21595 12,99 8,666667 3,3
3/23;/:22%19 836 227 30371 008 16644 1272 1683333 15
3/?%/:25219 216 487 12894 016 107,47 1253 1516667 1,3




Anexo A

Continuacédo da Tabela A 2

Datae DV IV DC IC DO PP  TOG Feigo
hora ) (mks) () (mhs) (°) () (Mgl (MN)
SO 751 526 15338 019 17581 1268 1225 15
3/23/:2%19 518 485 21236 103 9751 92 9583333 33
MUY 2816 399 19668 06 12132 984 825 107
3/1117’:%319 2537 2,63 20526 083 22556 1004 825 9
Y 515 467 17578 009 17908 92 95 22
SO 133 234 20895 132 14923 1299 1233333 14
YV 33 621 21217 082 16637 1139 8416667 117
YOUZO9 2433 278 19193 054 14364 906 12 28
YOUROLS 239 327 17681 062 18001 1234 1025 44
OIS 1737 173 19586 073 20225 972 1307692 11
WOOIS 1255 367 19827 04 1323 12 1801667 53
VOO 12717 403 1908 041 1521 1269 1891667 107
W09 1286 473 19075 038 14646 1261 1891667 6.6
W29 526 337 10158 071 14036 1267 1333333 2
Y209 333 176 20841 04 1415 921 933333 49
YUY 357 5 21245 059 12752 85 1141667 25
YUY 53 338 18167 04 1381 126 1141667 34
Y20 852 526 20352 049 18642 1221 1116667 2
YIS g2 233 19887 051 18232 119 17 74
SIOS2019 1083 396 18655 066 16108 1655 1541667 58
SOZNY ga5 343 1611 032 16916 1271 1158333 2
5’%‘;’%‘;19 170 398 19507 051 13012 13,96 1358333 23
VALY 1754 443 19469 048 9846 1385 1358333 2
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Continuacédo da Tabela A 2

Data e DV v DC IC DO PP TOG  Feicéo
hora ) (mfs) () (mfs) (°) () (ML) (MN)
VAU 1666 206 22362 048 8132 1075 1541667 35
5’%%3/:20?19 nan  nan 217,98 06 9808 1042 9,75 6
VP29 pan  nan 2179 038 8913 942 9333333 20
5/21%’:2;;19 108 484 19216 046 7519 915 1407692 25
OOV20L9 1085 501 10912 015 22085 1251 125 34
OOZO19 716 334 20664 05 198 1142 1166667 3
O8N 612 54 18746 053 11376 13 1460231 12
OUPOI9 3364 296 14396 038 14106 1250 1741667 2
MUY 1111 336 26257 009 14150 961 BILEEET 6,3
T 9 440 23854 017 13720 1267 1383333 16
22019 3402 264 6653 015 11780 1279 1258333 17
P9 ar3 39 1906 021 6232 1227 1333333 25
ALY 145 371 10551 025 2286 1584 1333333 44
e 64 315 21662 095 14161 1155 1683333 87
NAOZY 2074 351 20854 046 12377 1287 185 13
7’%%%%19 1163 3 21201 087 12529 1338 22,07692 27
OO 133 403 24731 007 13087 1275 1558333 64
VPRI 2113 600 3264 011 1629 1L72 1216667 12
10’01;’12819 628 325 4312 033 11088 1153 18 49
1222019 1570 371 4283 035 21003 1169 1516667 16
HOSZ920 108 382 10808 008 7263 824 12 3
1/2117’:%320 2074 357 20412 01 1651 898 1141667 1,27
AN200 2187 274 15297 042 18817 86 1783333 12
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Datae DV IV DC IC DO PP  TOG Feigo
hora ) (mks) () (mhs) (°) () (Mgl (MN)
A0 2104 447 16682 043 19336 nen 17,8333 11
AU 3193 323 16274 005 16977 nan 2830769 37
AP0 172 551 16011 052 12041 nan 2030760 22
12020 526 663 16123 069 10091 nan 2030769 27
2202020 108 753 23641 062 12339 nan 1216667 36
SUND 732 33 20501 113 16658 127 1366667 12
VPO 1339 391 20271 031 10081 98  7.666667 57
SVI200 ga7 452 5351 041 11767 125 1008333 42
SO0 764 422 6205 09 1654 114 1875 85
W20 93 43 4418 065 14902 61 1875 257
VR0 4s6 626 2203 141 9247 128 1466667 118
SP0 2565 294 25148 095 10725 1L7 1416667 132
3 %)%’ 0 03 419 25280 075 27963 123 1741667 29
YN0 1g37 367 24650 042 15505 143 11 46
Y0 1252 268 31069 081 17857 128 11 4
3’%‘;’: %0 1229 373 32476 03 17827 127 975 88
Y000 1361 333 28722 nan 1834 116 975 1100
VA0 1181 347 ae 027 1449 119 135 72
VN0 g7 285 20883 011 15L73 129 1575 66
Y2020 1253 593 7301 029 10043 87 1169231 34
YO0 1153 487 10315 04 1347 13 1016667 8
YOUZZ0 3339 331 27051 057 3231 76 1141667 19
V0 30 216 24003 049 2128 127 1925 68
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Datae DV IV DC IC DO PP  TOG Feigo
hora ) (mks) () (mhs) (°) () (Mgl (MN)

V200 042 452 3778 011 16274 98 1901667 37
V220 10s2 452 3778 011 16274 98 1991667 5
W00 99 502 7524 026 7133 128 2041667 19
Al %)%’ w0 188 468 14158 059 21772 107 1858333 59
W0 1761 457 16628 064 22615 105 1858333 5
200 1864 389 150,69 043 20094 106 1858333 19
VR0 1721 374 7148 04 4378 92 1558333 638
Al %‘é’: %220 1786 526 66,62 048 17281 12 1675 172
Al 21‘;’ %8120 1087 279 13951 01 11931 12,6 16,83333 87
Y2200 1328 397 20073 017 17365 92 1316667 19
WIV00 419 479 22725 041 13502 13 1383333 56
SOV 2215 286 2301 082 21039 45 13 25
D020 44 493 11848 045 22512 117 1516667 14
5/2%’: 25220 6 68 1239 05 4887 115 9,666667 145
MO0 01 478 1422 01 11667 98 4416667 129
MOS0 422 533 2642 046 9319 96 1223077 33
e300 g6 402 2428 04 13756 115 1223077 7
AP0 603 605 23648 017 9614 115 8666667 13
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Abstract: The 22MnB5-galvannealed steel is extensively used in the hot stamping process to produce
car anti-collision structure parts. Furthermore, the resistance spot welding (RSW) is an important
process in the automobile industry, especially in body construction, and the 22MnB5-galvannealed
steels are a big challenge for the joining methods because their microstructure and mechanical
properties are different from those of the conventional steels. In view of this, the present paper aims to
optimize the parameters of the RSW process of the 22MnB5-galvannealed steel Initially, the goal was
to remove the galvannealed coating and in the next stage, the following responses were maximized:
the nugget width, the nugget cross-sectional area, the penetration, the strength, the joint efficency,
and the energy absorption, whereas the indentation, heat affected zone and separation were used as
constraints. The process parameters selected were the effective welding time, the effective welding
current, the quenching time, and the upslope time. Response surface methodology (RSM) was
applied jointly with the global criterion method based on principal components. The results of the
multicbjective optimization are close to the individual targets for each response, highlighting the
importance of considering the correlation structure presented in the responses.

K 4 led: multick

¥ i spotwelding; 22MnB5-gal ; multichjective optimization

1 Introduction

The global automobile industry has faced many challenges in different areas, such as energy,
gas emission, security and acce: lity. The reduction of the vehicle mass is one of the main strategies
used to overcome these challenges. However, to maximize the reduction of the vehicle mass, materials
with metallurgic properties, which enables the combination of resistance and lightness, should replace
the conventionally used low-carbon steels [1]

Among the large number of materials developed for this purpose, the advanced high strength
steels (AHSS) have become a promising alternative to reduce the weight without affecting the structure
of the vehicle [2]. According to [3], the 22MnB5-galvannealed steel stands out among the other AHSS.
Tt is largely used in hot stamping process because of its good aptitude for quenching, attaining a shear
strength resistance around 1500 MPa [4-6]. Besides, it also has a superficial layer consisting of iron and
zinc (Fe-Zn), resistant to the oxidation, which protects the structural components when expesed to the
environment [2].
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Abstract
This paper proposes a new muliobjective optimization with elliptical constramts approach for nonlinear models implemenied in
a cladding process of ABNT 1020 carbon steel plabe using mustenitic ABNT 3 16L stainl | cored wire. Stainl | stands

out among the cladding materials 55 it allows obtaining surfaces with determined desimble chameteristics from lower cost
muterials. This kind of process may be controlled by arelaively small number of input varibles, iz, the wire feed mte (WF),
voltage ( V), welding speed (WS), mnd the distance from the contact tip to the workpiece (N). Besides that, many outputs can be
evaluated and simultancously optimized. Inthe present paper, dilution (2, vild (¥}, convexity index { £}, and penctmtion index
(P were investigated. Inorder to consider the problem 's multivaniate nature, techniques such as factor analysis and Bonferroni's
multivaniate intervals were applisd combined with elliptical constraints. The response varisbles were mathematically modeled
usmg Poisson negression, and the obtained results were satisfactory since aceurate models wene achieved. The nomal boundary
imtersection (MBI} method produced a set of viable configurations for the input varibles that allows the experimenter to
encounter the best system setup regarding the importance level of each response. Feasible and non-dominated solutions were
found which means that the best possible scenario considering all the constraints was reached.

Keywords Cladding - Design of experiments + Multiobjective constrained optimization - Factor analysis - Simultaneous

confidence intervals

1 Introduction

The use of welding a5 a manufacturing or maintenance pro-
cess I vanous segments of the industry has been a milestone
for its growth and strengthening. Industries in general have
been constantly kooking for altermatives in order to reduce
costs by mnimizing wear and tear in their equipment [1].
For instance, stainless steels are generlly deposited on sur-
faces of carbon steels or low alloy steels, producing a layer
with anticormsive and resstant properties that are necessary to
withstand envimnments subject to high corrosion. This is ong
of the applications of cladding [2].

= Edusn Rivdino Luz
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Cladding process is defmed as the deposition of 2 suffi-
ciently thick layer of some weld metal of interest on a carbon
steel or low alloy surface to make it resistant to cormsion or
wear [3]. It is generally applied to extend the useful life of
parts thatdo not have all the necessary properties for aspecific
application and to recover clements or materialks that no longer
have certain chamcteristics required by the process oramr ina
state of wear or cormosion [ 3-6].

The results of this process have made this application
quite attmctive, insofar as surfaces that are resistant to
corrosive emvironments can be produced from common
materials at a lower cost compared to the use of purely
stainless steel components, It guarantees the rause of the
original materal that would go for disposal, and it may
mesult in a manuficturing cost reduction, besides making
the process more sustaimable [7-9]. This technique ex-
tends among the most diverse types of industries, as oil,
chemical, food, agricultural, nuclear, naval, milway, and
civil construction [6, 10].
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ABSTRACT In the light of Brazilian energy regulatory context, cluster strategies are required to classify
eroups of substations for voltage sag purposes. Tuning cluster algorithms is not a trivial task, due to the fact
that these methods are sensitive to small errors. Therefore, this study proposes a new methodology based on
principal components analysis (PCA), attribute agreement and analysis of covariance to verify the level of
consistency and sensitivity of the linkage methods in the cluster formation for voltage sag studies. In order
to prove this methodology, real data from power quality indices of distribution substations are used. Four
distinct scenarios with disturbances are evaluated. PCA is applied for dimensionality reduction of the data.
Then, grouping is performed for eight diff: linkage methods and analysis is applied. Ward
method was the only one that presented 100% consistency in all scenarios, considered as the most robust
method whereas k-means showed consistency of 94.11%. with inversion of the clusters. However, when
evaluating their groupings, it was found that k-means was unable to adequately separate the groups for this
dataset. Finally, the proposed logy is adeq for choose cluster methods for extensive data and it
can be extended to applications in different areas.

INDEX TERMS Substation cluster, voltage sag, principal components analysis, linkage methods, attribute

agreement analysis.

L. INTRODUCTION

Quality improvements are widely studied in several power
quality (PQ)) sectors, where the quality of generation and
distribution significantly influences industrial sectors [1].
Among the variables researched in PO distribution, the volt-
age sag is characterized as a metric of great importance in
these studies [2], as it directly influences losses in industrial
processes with sensitive loads. From this, it is possible to
verify that several studies, focused on PQ), investigate the
phenomenon of voltage sag applying different strategies,
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in which, we can hi hi: the use of i y algorithm
to optimize the allocations of PQ) monitors in distribution
systems [3]; use of battery epergy storage systems in the
investigation of voltage sag and voltage deviation problems in
distribution networks [4]; a new approach to asses equipment
trip using fuzzy probabilities and possibility distribution in
order to mitigate voltage sag [5]; simulations of different
strategies to identify voltage sag sources [6]; the use of
non-hierarchical linkage method of k-means for P event
recognition [7]; the use of convolutional neural networks with
weighted k-nearest neighbor classifier for identification of
voltage sag events [B]; and a methodology which can be
applied as a voltage sag mitigation solution to distribution of
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Abstract

The welding process in alummum is a complex process that commonly presents several issues such as weld bead discontimuty,
cracks, and lack of penctration. Thus, an accumte specification of the pamameters in omder to achieve optimal values for the
investigated responses & amed by the industry, The present paper proposes the application of a multobjective optmzation
approach considering multivanate constmints based on the simultaneous confidence intervals and the elliptical region of the
comelated dat. Structured experiments for the welding process of alumimum alloy { AA) 6063 T A tubes used in corona rings wen:
performed acconding to a face-centered composite design with 4 factors, wire feed mte (W, arc voltage ( V), contact tip to the
waorkpicoe distance (Ct), and motor flrequency (Fr), resulting in 31 experments. Poisson regression was applied to model the
walues of yield (Y, dilution (D), reinforcement index ( RI), and penetration index (PI), allown g to estimate theoptimal individual
walues with regard to the multivariate constraints. Rotated factor scores were obtamed in order to replace the onginal data, and
therefore, the factor multivariate square emor was used as objective finctions to be mmnimized through normal boundary
intersection method. A satisfactory weld bead with large values of PI, D, and ¥ and a small value of RI was reached as
prespecified by the manager of the process.

Keywords A himimum welding - Design of experiments - Multiohjective constmned optim zzation - Factor analysis - Simultaneous
confidence intervals

1 Introduction strings. A lso called anti-corona rings, they can even be used to

prevent comna discharge that ocours in high voltage power

Corona rings are used to improve the performance of the in-
sulator strings. Besides reducmg corma discharges, the asso-
ciated audible noie, and radio and television inerference
leveks, they also impmove the voltage distnibution along the
insulator string by reducing the percentage of the voltage on
the nearest umit to the power transmssion lme. Morsover,
corona nings also alleviate corona degradation of non-
coramic mateniaks. Structurally, they are toroidal shaped me-
tallic nings which are fixed at the end of bushings and insulator
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lngs. This discharge, or corona loss, is a significant issue in
wery high voltage power lines, causing power loss [ 1, 2.

In order to increase the lifstime of a composite insulator,
mainly when it camries high voltages like over 230 kV, a ficld
stress control ring, such as the corona nng, is necessary.
Furthermaore, 1t 1s important that a great coherence between
the insulator and the corona ring in terms of the design and
construction exists; ic., the dimensions of the corona ning
should be well specified during the insulator construction [3].

Comstraints and better operating conditions are applied for
better efficiency and organizational cffectivencss in the man-
agement of the gas metal arc welding (GMAW) process, bet-
ter kniown as mietal inert gas (MBG) welding, of anti-corona
protection rings. Considering a project from a Brazilian com-
pany, these rings are manufactured using aluminum alloy
(AA)6DA3 T4, Speafically for this sudy, a tube with a diam-
eter of 100 mm and thickness of 2 mm was chosen. The
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Hamfling Bliter: Cevilia Masia Villas Blas de Recovering, recycling and reusing ane same processes whose popularity i intense nowadays due to the
Al increasing concem about sustainahility and evvirmmennl isues. Thess processes are composed by some
o input varizbles that can be adjusted to optimize related relevant respomses. ‘The present paper, focusing
Mol Foscliry lasemsection: an. multichjective optimizmtion, proposss the TwoPhased Optimimtion Methodilogy based on the e of
i prnso Serface Metbuabelongy fctor amabysiz, the Mormal Boundary Intersection method and stochastic programming. A resl application
Dty o expe ozesn is developed in a chdding process of ABNT 1020 carbom siee] plate using austenitic ABNT 3161 stainless sieel
Mt ive st opt i s «nred wire to exemplify the approach. The first stage of the methodalogy focuses an optimizing the geometric
Chakding characteristics of the weld bead in order to improve the quality of the final product. The achieved values
dor the input varishles were wire feed rate = 496 m/min, are valtage = 2938 V, welding spesd = 2421
am/min, contact tip to the workpiece distnes = 17.90 mm. From the comparison of the optimized geometry
fom Phase 1 with the real Dok experiments geometry, the saap and rewark aneas are messmed grough 2
computer graphics software. Then, in the Phase 2, which foouses ona sustainability aspect, it is solved the
multichjective schastic problem aiming the minimiztion of the swap and rewark jointly with the energy
omsumption. in this case, the optimized values for the input varishles were wire fed rae =995 m/min,
arc voltage = 24 V, welding speed = 33.51 om/min, cantact tip © the waorkpiece distance = 2541 mm. The
methodalogy provides sonstent results when dealing witha 1 ber of resy the quality
of the product and the envirenmentl isses.

1. Introduction The study developed in Lit e al {2016) points out the luser
cladding as mne of the most effective techniques to the autamobile

Comcems about environmental isues have been in the potlight,  somponents remsnuficluring, raserting the emphatis given to this
50 that the overall industry started to delve into shemative teh o ot sirvegy, the stainles steel claddi x vebich de

niques siming at emvi imbility. Stakeholders mvolved oo o grsinles steel layer on surfices of carbon steel or low-alloy

in all levels of the production process, from fhe consumers to the
board members, an: increasingly demanding more green and aware
proceses (Risinks, 2007). Exploring md following sistainable paths
can lexd to improvements under both economic and envirommental
penpectives (Zhang and Liv, 2017)

According ® Flandinet et al. (2012), the rewtilization of material us-
ing meyeling techniques has been eneouraged by 3 nimber of countries
and inchustries to minimize the wastes. ing, for exsmpie,
can preserve the intrinsic value of deactivated products (Peng et al,
2019) and ako eliminse stages, like material procesing, sgnificantly
reducing the life eycle processes (Liv o al, 2016).
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stesls (Gomes et al, 2013), emergs & an interesting methed, since
its base e be a common material, winlly cheaper than a pece
made purely from stainless steel, fiat would be even br disposal This
justifies the scondamic and envimmmentsl blersts on the techuque.
Thus, remanufacturing has becoming an important activity, Shak
surlon (2017) promsed a new model to optimize 3 remaufacturing
process focusing on the profit md process costs, md applied multi
objective goal programming, The greatest advantage of this kind of
work i that it contributes 1o operations sustainability which mesms
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Combining machine learning techniques with Kappa-Kendall indexes for oy
robust hard-cluster assessment in substation pattern recognition
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ARTICLEINFO ABSTRACT
Feywonds This study proposes a method that combines differnt machine leamning and lean six sigma techniques to cali
Maiii g beate cluster analysis thecugh liskage methods. The pawer qualiey idetes of subataticns in Brazil, which are of
Fappa-Rendall X interest to regulatory agencies, are used. 1 hod uses the + mnixed Factor analysis to
Raizind facior smebpts filter, minimize, and improve the i icn of latent i fability scenarics are created using the

Voluge sig
Porwer quality substation
Tamem recognition

Monte Carlo simulntion to assess the stability of the cluster analysis using the design of mxperiments and the
Kappa- Kendall indexes. The Ward method shows a better consistency in all scenarios and a bester discriminatory

power among the clusters. The optimal rezult i used to predict different scemarios with high levels of variability
(5, 10, and 15%) bry comparing the behavicrs of different supervised machine learning techniques far classif
cation. The results show that the k nearest neighbars, support vector classifier, and logistic regression approaches
can aceurately predict, even in scenarios with high variability in the dataset.

1. Introduction

anzesz and control the PY). In these orudies, specific techniques were
:pphedmnmufdumn]nvamu characteristics of the data.

Adbvanced statistical m—J:mqun have been widely i 5 i in
power qualicy (PQ) studies [1], promoting the development of nev
techneologies and :uppowﬁng de:muu making [2]. The advent of
computation haz provided the creation and improvement of mathema-
ualrm.‘:lun: lurnu\g appmaduz in .m:g:: ectars, ..m—.h 2 energy

thus, i the & ial sectar
..lgluﬁcmtlv 1]. Vaoltage sag iz a significant characteristic of P dictri-
bution [3] and iz 2 varisble caused by the shore-duration vu]mg: vari-
ation. Additionally, thiz variable ically impacts the prod

Multi i were uzed to analy=e a dataset with multiple
correlated characteristics [10]. Pactor aualym cF-\) an ucplonmry
astrategy, iz one the most robust teck
several variables into a few commen factors, theseby r!duclng the dara
dimenzionality. Thiz technigue also allows rotation of facter loadds,
simplifying the load matrix and creating an easy-to-interpres structure

[11]. Another multivariate strategy widely used in the slectricity sector
in the CA_ This technique creates clusters based on the level of similaricy

wsing techniquen such az the hierarchical and non-hierarchical linkage

processes because indusmial proceszes have sensitive loads. Several
existing srudies investigated the voltage sag phenomenan [4-2].

Az an object of study, regulatory agencies consider voltage sag and
other characteriztics to classify P rubstations bazed on the number of
voltage zag eventz. Some studies have wsed exploratory techniques
combined with cluster analysia (CA) to group mubstations based on the
PO [1,9]. These studies were based on the regulatory agencies’ need to
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methods. Both approaches can recognize patterns of obeervationa based
on the available characteristice. These strategies were applied in several
studies on PO [12-16], highlighting their importance.

The most used and significant linkage methodz are: k-means, Ward,
single, average, complete, median, centroid, and Mo{uitty. However,
many authors arbitrarily employ linkage methods obaining unsatie-
factory results because linkage methods, which are sensisive o cudiers,
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