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RESUMO 

O surgimento de feições oleosas no oceano é um desafio para as empresas que realizam 

o processamento primário de óleo em plataformas offshore. Após a separação do gás, óleo 

e água presentes no petróleo bruto, parte da água é devolvida aos oceanos com um certo 

teor de óleos e graxas (TOG). O valor do TOG e de variáveis meteo-oceanográficas, tais 

como: direção do vento (DV), intensidade do vento (IV), direção da corrente (DC), 

intensidade da corrente (IC), direção da onda (DO) e o período de pico primário (PP), 

criam cenários que podem favorecer ou dificultar o aparecimento de feições oleosas. No 

Brasil, essas feições podem levar a sanções para as empresas caso ultrapassem 500 metros 

de extensão. Diante disso, o presente trabalho realiza um estudo sobre como tais variáveis 

influenciam a probabilidade de ocorrência e detecção de feições oleosas via satélite, bem 

como a sua extensão. Utilizaram-se técnicas de machine learning (random forest, k-

nearest neighbors, redes neurais artificiais, regressão logística e support vector 

machines), análise fatorial, design of experiments (DOE) e o algoritmo de otimização 

desirability. As principais conclusões do estudo foram: (i) o random forest superou os 

demais classificadores analisados e um modelo com área sob a curva de Característica de 

Operação do Receptor (curva ROC) de 0,93 foi obtido; (ii) a metodologia utilizada, 

combinando os classificadores com as técnicas anteriormente mencionadas mostrou-se 

satisfatória; (iii) quanto maior os valores de IV, DV e IC, menor a probabilidade de 

ocorrência e detecção de manchas de óleo, sendo que quanto maiores os valores de TOG, 

PP, DO e DC maior esta probabilidade; (iv) variáveis como IC e TOG contribuem 

positivamente para aumentar a extensão das manchas de óleo, enquanto altos valores de 

DV, IV e PP reduzem a extensão das feições. 

Palavras-chave: Processamento primário de petróleo; variáveis meteo-oceanográficas; 

Teor de óleos e graxas; Técnicas de aprendizado de máquina; 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. INTRODUÇÃO 

A presente seção tem como objetivo apresentar o contexto no qual a presente pesquisa 

foi desenvolvida, os objetivos gerais e específicos que procura atingir, a justificativa e 

relevância do trabalho, as contribuições e delimitações da pesquisa, bem como a estrutura 

que o trabalho apresenta.  

1.1. Contexto da pesquisa 

O petróleo possui significativa participação na vida dos homens desde tempos 

remotos. Era utilizado pelos Egípcios para pavimentar estradas, embalsamar os mortos e 

mesmo nas construções de pirâmides. Os gregos, fenícios, romanos e os babilônicos 

também fizeram uso do petróleo com diferentes finalidades (TRIGGIA et al., 2001). 

Atualmente, o petróleo possui uma imensa importância na matriz energética mundial, 

podendo ser considerado uma das fontes energéticas de maior importância para a 

economia dos países (KLEMZ et al., 2021).  

De acordo com Hsu e Robinson (2006) o petróleo é considerado um combustível 

fóssil devido ao fato de ser originado a partir dos corpos de organismos que habitaram o 

planeta há muitos anos. Ainda segundo o autor, ao morrerem, diversas criaturas têm seus 

restos acumulados no fundo de lagos e mares juntamente com outros sedimentos. Tais 

depósitos foram transformados em rochas sedimentares devido à pressão, ao calor e à 

ação bacteriana. Em seguida, a matéria orgânica foi transformada em simples compostos 

químicos, tais como hidrocarbonetos, dióxido de carbono, água, entre outros. 

Dessa forma, o petróleo é constituído por centenas de compostos de hidrocarbonetos, 

ou seja, compostos que são formados por átomos de carbono e hidrogênio. Eles podem 

variar desde os mais simples, com apenas um átomo de carbono, até os mais complexos 

com cerca de 300 átomos de carbono, como parafinas ou isômeros de parafinas (JONES; 

PUJADÓ, 2006).  

Em se tratando de sua extração, o petróleo pode ser obtido por meio de processos de 

recuperação primário, secundário ou terciário (JAVADI et al., 2021). No primeiro estágio 

o petróleo é obtido por meio da própria energia do reservatório, que é função da pressão 

a qual os fluidos estão submetidos. Alguns mecanismos naturais mantém elevada a 

pressão interna desses reservatórios, dentre eles podem-se citar os influxos do gás em 
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solução, da capa de gás e da água, a expansão do fluido e da rocha, além da drenagem da 

gravidade (JAVADI et al., 2021; TRIGGIA et al., 2001). 

Já no processamento de recuperação secundário, é preciso fornecer energia extra ao 

reservatório como forma de obtenção do petróleo.  Geralmente essa energia é fornecida 

por meio de injeção de água ou gás (JAVADI et al., 2021; LUO et al., 2017). Enquanto 

que o processo de recuperação terciário, também conhecido como recuperação de 

petróleo avançada (Enhanced Oil Recovery – EOR), engloba a utilização de forças 

externas e substâncias de modo a interagirem térmica, física, biológica e quimicamente, 

com os reservatórios, possibilitando assim maiores taxas de recuperação (AL ADASANI; 

BAI, 2011).  

Nesse contexto, a injeção de gás tem tido maiores aplicações, alguns incentivos a essa 

prática estão relacionados à falta de mercado para exportar gás produzido de campos 

localizados remotamente. Além disso, o gás é mais fácil de ser injetado quando 

comparado com métodos EOR de água ou químicos, uma vez que sua injeção não requer 

desenvolvimento da miscibilidade para ter sucesso, embora possa ajudar. Por outro lado, 

pode sofrer de baixa eficiência de varredura devido à heterogeneidade geológica, 

digitação viscosa, entre outros. Portanto, os processos de recuperação avançada à base de 

gás requerem maior controle para melhorar a eficiência da varredura (MOGENSEN; 

MASALMEH, 2020). 

Após sua extração, o petróleo cru passa pelo processamento primário, que consiste 

em separar as fases, isto é, óleo, água e gás das impurezas em suspensão. Em seguida os 

hidrocarbonetos são condicionados para serem transferidos às refinarias e a água 

produzida é tratada para ser reinjetada ou descartada (TRIGGIA et al., 2001). Plataformas 

de processamento primário de petróleo offshore (localizadas no mar), alvo do presente 

estudo, necessitam de grande quantidade de energia para extrair, processar e transportar 

o petróleo, que geralmente é suprida por meio de produção local de gás e turbinas a gás, 

utilizadas para geração de eletricidade demandada por bombas e compressores 

(CARRANZA SÁNCHEZ; DE OLIVEIRA, 2015). 

A separação entre as fases do petróleo pode ser realizada em separadores bifásicos ou 

trifásicos, atuando em série ou em paralelo. Nos equipamentos bifásicos, ocorre a 

separação gás/líquido, enquanto que nos trifásicos ainda ocorre a separação do óleo e da 

água. Nesse contexto, os hidrociclones e a flotação são procedimentos comumente 
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utilizados pela indústria do petróleo para separar óleo e a água. A flotação busca recuperar 

o óleo por meio da ação gravitacional e os hidrociclones aceleram esse processo, no qual 

uma força centrípeta age de forma a forçar os componentes mais pesados (água e sólidos) 

contra as suas paredes (TRIGGIA et al., 2001). 

De acordo com Klemz et al., (2021), estima-se que sejam produzidos dezenas de 

milhões de barris de água por dia ao redor do mundo, e os processos para tratamento dessa 

água tem se tornado um desafio para a indústria petrolífera. Assim, a água descartada que 

retorna ao oceano é acrescida de óleos e graxas, e quando o nível desses compostos é 

muito elevado pode ser extremamente prejudicial ao meio ambiente. Nesse sentido, o teor 

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

Segundo a RESOLUÇÃO CONAMA n° 39379, de 8 de agosto de 2007 (“CONAMA 

Resolution No. 393/2007”, 2007), que dispõe sobre a prevenção, o controle e a 

fiscalização da poluição causada por lançamento de óleo e outras substâncias nocivas ou 

perigosas em águas sob jurisdição nacional, em seu Art. 5o, estabelece que o TOG 

mensal, obtido por meio da média aritmética dos valores diários, deverá ser inferior a 29 

mg/L, e os valores diários não deverão exceder 42 mg/L. Enquanto isso, o Art. 15o 

estabelece que o não cumprimento do disposto nesta Resolução sujeitará os infratores às 

sanções previstas pela legislação vigente. É importante destacar que esses valores de TOG 

devem ser obtidos em medições terrestres por gravimetria. 

Além disso, a mesma resolução estabelece que a água descartada não deve alterar 

características do mar para além da zona de mistura, limitada a 500 metros do ponto de 

descarte. Dessa forma, o aparecimento de feições oleosas com extensão superior a esse 

valor acarretará penalidades à empresa que realiza o processamento primário de petróleo. 

Nesse contexto, é importante destacar que a zona de mistura pode ser entendida como a 

região do corpo receptor onde ocorre a diluição inicial do efluente. 

Aliado ao TOG da água produzida no processamento primário de petróleo, variáveis 

relacionadas às condições temporais do ambiente também podem exercer influência 

significativa sobre o aparecimento de feições oleosas com extensão superior a 500 metros. 

Essas variáveis são denominadas meteo-oceanográficas, sendo que as seguintes foram 

consideradas no presente estudo: direção do vento (°), intensidade do vento (m/s), direção 

da corrente (°), intensidade da corrente (m/s), direção da onda (°) e período de pico 

primário (s). 
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Alguns trabalhos disponíveis na literatura dispõem a respeito da influência de 

variáveis meteo-oceanográficas sobre a trajetória e espessura das machas de óleo em 

água. Sabe-se que variáveis meteo-oceanográficas relacionadas à corrente, vento e ondas 

podem ter uma influência significativa na trajetória do óleo derramado na água. Dentre 

essas variáveis, o vento e a corrente do mar apresentaram as maiores influências nos 

modelos de previsão da trajetória do óleo (PISANO et al., 2016). O efeito do vento na 

dispersão natural do óleo na água do mar também foi avaliado, constatando que a 

velocidade do vento e as propriedades do óleo, como densidade e tensão superficial, têm 

grande influência na espessura da camada de óleo. (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 óleo. Por outro lado, maiores valores associados 

à intensidade de corrente foram responsáveis por gerar manchas de óleo com maior 

extensão e consequentemente menor espessura. 

A partir disso, surge o problema, alvo da presente pesquisa, que é entender quais 

condições favorecem o aparecimento de uma feição oleosa, e avaliar a capacidade de 

prever a ocorrência de tais feições. É necessário estabelecer o nível para o qual o valor de 

TOG (mg/L) deve ser levado a fim de reduzirem a probabilidade de formação da feição 

oleosa, uma vez que é a única variável 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 variáveis meteo-

oceanográficas e do TOG Espectrofotométrico na formação de feições oleosas que 

possuem extensão superior a 500 metros. Para tal, será desenvolvido um método para 

previsão da ocorrência e detecção da feição com base nas variáveis anteriormente 

mencionadas. Esse modelo deverá possibilitar a compreensão do efeito dessas variáveis 

no aparecimento da feição oleosa, bem como em sua extensão. Para tal, é necessário obter 

um valor de probabilidade associado a essa previsão binária (presença ou ausência de 

feição) que possa auxiliar os tomadores de decisão do processo.  
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Assim, é importante destacar que a presente tese visa a defender a hipótese de que a 

probabilidade do surgimento de feições oleosas não depende apenas do valor de TOG, 

mas também das as variáveis meteo-oceanográficas, possuindo, essas últimas, um papel 

de extrema importância nesse cenário. Espera-se conseguir identificar quais os níveis que 

as variáveis consideradas devem assumir a fim de reduzir o valor da probabilidade de 

ocorrência de feição.  

1.2.2. Objetivos específicos 

Em termos específicos, o presente trabalho objetiva: 

• Avaliar se existem cenários meteo-oceanográficas que favorecem o aparecimento 

de feições oleosas, bem como avaliar o impacto relacionado à variável TOG 

Espectrofotométrico. 

• Desenvolver modelos por meio de diversos métodos de classificação disponíveis 

em Python e compará-los a fim de descobrir o método mais indicado para a 

solução do presente problema. 

• Avaliar se a utilização de ensembles como classificadores para a previsão de 

ocorrência de feições oleosas é mais indicada do que os classificadores 

individuais. 

• Utilizar técnicas de estatística multivariada para auxiliar no processo de previsão, 

uma vez que as variáveis podem apresentar correlações significativas entre si. 

• Modelar a probabilidade de ocorrência de feição em função das variáveis meteo-

oceanográficas e do TOG Espectrofotométrico. 

• Modelar a extensão da feição oleosa em função das variáveis meteo-

oceanográficas 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 variáveis meteo-oceanográficas, mencionadas anteriormente, 

impactam a formação e a extensão de feições oleosas durante o processamento primário 

de petróleo. A variável TOG certamente está envolvida no processo aparecimento e 

detecção de feições oleosas, uma vez que é ela que indica o teor de óleos e graxas na água 

descartada, entretanto não foram encontrados estudos que avaliam o TOG obtido por meio 
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espectrofotometria de absorção molecular (TOG Espectrofotométrico) no aparecimento 

das feições.  

Além disso, existe a necessidade de elaboração de um modelo capaz de prever 

satisfatoriamente o risco de ocorrência dessas feições. Geralmente, nas plataformas 

offshore de processamento primário de petróleo, as variáveis meteo-oceanográficas e o 

TOG Espectrofotométrico são monitorados constantemente, assim existe a viabilidade de 

obtenção de um modelo de classificação capaz de fornecer o risco de ocorrência e 

detecção de uma feição oleosa. 

Essa capacidade de reagir preventivamente à formação de feições oleosas é de 

extrema importância, pois podem ser extremamente prejudicial à vida marinha 

(MORANDIN; O’HARA, 2016; O’HARA; MORANDIN, 2010). Busca-se, por meio de 

pesquisas como essa atingir o chamado desenvolvimento sustentável que é definido no 

Relatório de Brundtland, em 1987, como sendo o tipo de desenvolvimento que atende às 

necessidades do presente sem comprometer a capacidade das gerações futuras de atender 

às suas próprias necessidades. Dessa forma, a possibilidade de evitar danos ao meio 

ambiente durante o processamento primário de petróleo é de extrema importância no atual 

cenário da humanidade. 

Em termos acadêmicos, é possível observar a relevância de publicações relacionadas 

a petróleo após uma busca na base Web of Science em artigos com o termo petroleum no 

título conforme mostrado na Figura 1.  

 

Figura 1. Publicações e citações de artigos com o termo ‘petroleum’ no título na Web of Science 
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Foram obtidas um total de 8.490 publicações no período avaliado de 2012 até maio 

de 2022. Além disso, também é possível observar um crescimento significativo em 

relação ao número de citações mostrado pela linha azul com tendência de crescimento. 

As principais áreas relacionadas a esse tema podem ser visualizadas na Figura 2. 

Pode-se observar uma grande predominância das áreas relacionadas à energia, ciências 

ambientais, engenharia química, engenharia de petróleo, entre outras. Entretanto, o termo 

‘total oil and grease’ (TOG) tem sido pouco explorado, uma vez que apresentou apenas 

4 resultados nos últimos 10 anos na Web of Science, demonstrando uma lacuna a ser 

explorada, uma vez que pesquisas relacionadas a petróleo possuem tanto interesse na 

comunidade científica. 

 

Figura 2. Quantidade de publicações relacionadas ao termo 'petroleum' separados por área de 

conhecimento segundo a Web of Science 

O termo machine learning também foi utilizado para uma busca na base Web of 

Science e nos últimos 10 anos foram encontradas mais de 65 mil publicações. Ao buscar 

mais especificamente pelo termo random forest, método utilizado tanto em problemas de 

classificação como regressão que foi amplamente utilizado na presente pesquisa, foram 

encontradas 5.988 publicações, o que demonstra a grande utilização do método. Esse 

resultado pode ser observado na Figura 3. 
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Figura 3. Publicações e citações de artigos com o termo ‘random forest’ no título na Web of Science 

As principais áreas relacionadas a utilização do método random forest podem ser 

observadas na Figura 4. Conclui-se que as principais áreas são relacionadas à engenharia 

elétrica, ciências da computação, sistemas de informação, entre outras.  

 

Figura 4. Quantidade de publicações relacionadas ao termo 'random forest' separados por área de 

conhecimento segundo a Web of Science 

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

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

explorado em pesquisas atuais. 
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1.4. Contribuições esperadas 

Uma vez que o processamento primário de petróleo 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 conclusões deste trabalho, espera-se conhecer o impacto das variáveis 

meteo-oceanográficas e do TOG no processo de formação e detecção de feições oleosas. 

Na prática, espera-se que seja possível elaborar um modelo preditivo a ser utilizado em 

plataformas de processamento primário offshore. Um modelo para previsão da ocorrência 

e detecção de feições oleosas poderia ser aplicado de modo auxiliar a plataforma a reduzir 

valores de TOG em momentos nos quais as condições meteo-oceanográficas são 

favoráveis à geração de feição com mais de 500 metros, podendo causar danos à vida 

marinha na região. 

Espera-se também, contribuir com uma metodologia que faz uso de algoritmos de 

classificação, métodos multivariados e algoritmos de otimização utilizados 

conjuntamente. Assim, a metodologia aplicada nessa pesquisa não deve ser limitada a 

problemas relacionados a processamento primário de petróleo, mas a todo problema de 

classificação em que os efeitos de possíveis variáveis preditoras sobre determinada 

resposta ainda não são conhecidos ou não foram amplamente explorados em estudos 

anteriores. 

1.5. Delimitações da pesquisa 

Em relação às delimitações do trabalho, convém ressaltar que se utilizaram apenas 

cinco classificadores durante o desenvolvimento da pesquisa: random forest, k-vizinhos 

mais próximos, redes neurais artificiais, regressão logística binária e máquina de vetores 

de suporte, além da combinação dos 3 que, dentre eles, apresentaram melhores valores 

das métricas de avaliação. A utilização de um classificador, ou de uma combinação de 

classificadores, que apresenta maior precisão poderia melhorar a interpretação dos efeitos 

das variáveis, bem como ser utilizada durante a previsão de detecção e ocorrência de 

feição.  

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

33% maiores valores de altura de onda, não foi considerada nas análises por apresentar 
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muitos valores faltantes. A inclusão e análise dessa variável no modelo é importante, pois 

além de permitir a análise do efeito dessa variável, também poderá aumentar a precisão 

do modelo. Além disso variáveis relacionadas ao processamento primário de petróleo, 

como por exemplo, pressão no flotador, vazão de saída, temperatura da água descartada, 

utilização de produtos químicos, entre outras, também não foram englobadas nesse 

estudo. 

O TOG Gravimétrico, utilizado a nível fiscal e mensurado em terra, e devido à 

metodologia empregada na sua medição, é inviável sua realização na plataforma. Isso 

implicaria na impossibilidade de agir preventivamente sobre a ocorrência da feição. Dessa 

forma, no presente estudo, utilizou-se outra medição que é realizada a bordo: o TOG 

Espectrofotométrico.  

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

processamento primário de petróleo. 

1.6. Estrutura do trabalho 

O presente trabalho está estruturado de forma a facilitar a compreensão do leitor em 

relação aos temas abordados. Dessa forma, a seção 2 apresenta uma revisão de literatura 

na qual são abordados os tópicos essenciais sobre processamento primário de petróleo e 

efeito iridescente, discussões necessárias para possibilitar a compreensão do contexto em 

que esse trabalho está inserido.  

Em seguida, ainda na seção 2, são apresentados os principais conceitos relacionados 

a problemas de classificação e aos principais métodos considerados no estudo: Random 

Forest, K-vizinhos mais próximos, redes neurais artificiais, regressão logística binária, 

máquina de vetores de suporte. Por fim, essa seção ainda aborda a metodologia de 

superfície de resposta, utilizada para elaborar um modelo para a probabilidade de 

ocorrência e detecção de feição e também disserta a respeito da análise fatorial, técnica 

utilizada para reduzir a dimensionalidade do problema e também representar as variáveis 

originais por meio de scores de fatores não correlacionados. 

Os materiais e métodos utilizados para a elaboração dessa pesquisa são apresentados 

na seção 3. Essa seção está dividida em 3 tópicos, são eles: caracterização da pesquisa; 

coleta de dados, descrevendo a forma como os dados são obtidos ressaltando a 
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instrumentação em plataformas offshore; e uma descrição das metodologias utilizadas a 

análise dos dados. 

A seguir, na seção 4, são apresentados os principais resultados e discussões divididos 

em tópicos a fim de facilitar a compreensão do leitor. Desenvolveram-se algumas análises 

preliminares, assim como o passo a passo da metodologia proposta na seção 3, sendo 

também apresentados os resultados relacionados à análise de risco, ao desempenho dos 

classificadores, ao modelo para a probabilidade de ocorrência e detecção de feições 

oleosas e ao modelo para a extensão da feição oleosa. 

Finalmente a seção 5 apresenta as conclusões do trabalho, bem como as contribuições 

e sugestões para trabalhos futuros. A seção 6 apresenta as referências bibliográficas 

utilizadas para embasar o desenvolvimento dessa pesquisa. Os testes t pareado realizados 

no Minitab são apresentados no Apêndice deste trabalho. Os conjuntos de dados 

utilizados, tanto para ocorrência de feição como para extensão da feição são apresentados 

nos Anexos A. Por fim, os artigos publicados em periódicos durante o doutorado estão 

apresentados no Anexo B. 
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2. REVISÃO DA LITERATURA 

Nesta seção serão apresentados os principais conceitos a serem compreendidos a fim 

de facilitar o entendimento das próximas seções. Nas duas primeiras subseções serão 

abordados os conceitos relacionados ao contexto da pesquisa, ou seja, processamento 

primário de petróleo e efeito iridescente. As demais subseções apresentam discussões a 

respeito dos algoritmos de classificação (random forest, k-vizinhos mais próximos, redes 

neurais artificiais, regressão logística binária e máquina de vetores de suporte), assim 

como a metodologia de superfície de resposta e análise fatorial, utilizadas ao longo da 

aplicação da metodologia proposta na pesquisa. 

2.1. Processamento primário de petróleo 

Uma plataforma de processamento primário de petróleo do tipo offshore possui como 

principal objetivo a separação dos componentes gás, óleo e água contidos no petróleo 

bruto extraído dos reservatórios marinhos. Segundo Carranza Sánchez e De Oliveira 

(2015), as plataformas offshore podem ser dividas em plantas de processamento e 

utilitárias. As últimas, segundo os autores, são dão suporte às operações de energia, 

segurança e serviços na plataforma, sendo que os processos de conversão de energia 

compreendem:  

• geração de energia e compressão de ar;  

• operações de segurança, incluindo sistemas de água de incêndio e óleo diesel 

para geradores de emergência e serviço de água do mar; 

• instalações de reabastecimento de helicópteros, água potável e sistema de 

drenagem. 

Por outro lado, as plataformas de processamento são responsáveis pelo processamento 

de hidrocarbonetos, exportação de petróleo e gás, assim como injeção de gás. Dessa 

forma, esse tipo de plataforma engloba diversos processos usados para separar o petróleo 

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 óleo, de gás ou de água (CARRANZA 

SÁNCHEZ 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 

Processamento de óleo 

- Redução da pressão na cabeça do poço; 

- Redistribuição do petróleo bruto no 

aquecedor de produção;  

- Separação nos separadores de produção; 

- Medição das quantidades exatas de gás 

água e condensado produzidos no 

separador de teste; 

- Condicionamento e bombeamento do 

petróleo bruto. 

Processamento de gás 

- Remoção de líquido antes do primeiro 

estágio de compressão de gás no 

purificador de entrada; 

- Compressão de gás para exportação; 

- Reinjeção ou operações de elevação de 

gás, queima, desidratação de gás e 

adoçamento de gás. 

Processamento de água 

- Tratamento da água produzida durante o 

processo de separação para ser lançada 

no mar ou injetada em um reservatório 

para manutenção da pressão. 

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

A Figura 5 demonstra o fluxograma de processamento primário de fluidos de acordo 

com (TRIGGIA et al., 2001), apresentando os principais componentes de uma unidade 

de processamento de petróleo.  

 

Figura 5. Processamento primário de fluidos (adaptado de (TRIGGIA et al., 2001)) 

É importante destacar que o manifold de produção consiste em um conjunto de 

válvulas e outros acessórios capazes de direcionar a produção advinda de vários poços 
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para um duto coletor, sendo utilizado, portanto, quando dois ou mais poços estão 

produzindo para uma determinada unidade. Dessa forma as vazões e pressões dos 

diversos poços são combinadas para a entrada na planta de processamento primário de 

petróleo. 

Inicialmente, os fluidos passam por um separador, que pode ser bifásico, no qual 

ocorre a separação gás/líquido, ou trifásico, em que, além disso, também ocorre a 

separação óleo/água. O Quadro 2, baseado em (TRIGGIA et al., 2001), demonstra os 

principais mecanismos envolvidos na separação líquido/gás. 

Quadro 2. Mecanismos de separação utilizados na separação das fases líquida e gasosa 

Mecanismo Funcionamento 

Ação da gravidade e diferença entre as 

densidades das fases presentes 

Ocorre a decantação do fluido mais 

pesado 

Separação inercial 

São realizadas mudanças bruscas tanto na 

velocidade quanto na direção do fluido. 

Dessa forma, a fase gasosa se desprende 

da fase líquida devido a inércia que esta 

fase possui. 

Aglutinação das partículas 

As gotículas de óleo que estão dispersas 

sobre a superfície entram em contato, 

facilitando assim sua coalescência, 

aglutinação e decantação. 

Força centrífuga 

Utiliza-se das diferenças entre as 

densidades do líquido e gás para realizar 

a separação entre essas fases. 

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

Considerando os casos nos quais forma-se uma emulsão de óleo e água, surge uma 

camada de água no fundo, relativamente limpa, chamada de água livre. Acima dessa 

camada de água existe uma camada de emulsão e na superfície de tudo, uma fina camada 

de óleo. Assim, os separadores trifásicos são utilizados para remoção dessa água livre 

presente no processo. O procedimento é muito semelhante ao dos separadores bifásicos, 

entretanto um espaço deve ser deixado para a decantação do líquido, bem como um 

dispositivo para a remoção da água (TRIGGIA et al., 2001).   

Essa água produzida apresenta uma variedade de compostos que podem estar 

dissolvidos ou dispersos. Dentre os diversos produtos químicos orgânicos existentes, 

ressaltam-se, principalmente, a presença dos hidrocarbonetos (NEFF; LEE; DEBLOIS, 

2011). Por essa razão, essa água, antes de ser descartada precisa de passar por um 

tratamento adequado a fim de que seja possível recuperar parte do óleo presente nela e 
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em seguida, seja então, descartada ou reinjetada. Caso contrário, grandes quantidades de 

compostos orgânicos podem ser descartadas no mar. Tais compostos quase não são 

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

Tradicionalmente, a água produzida pelos processos de separação é encaminhada, a 

princípio, para um desgaseificador a fim de que traços de gás ainda presentes no líquido 

possam ser removidos. A partir daí, segue para um separador de água e óleo, sendo que 

os hidrociclones e a flotação são os processos mais comumente utilizados, uma vez que 

existe uma força centrífuga que direciona os componentes mais pesados (água e sólidos) 

contra as paredes (TRIGGIA et al., 2001). 

Assim, a água produzida é finalmente descartada no oceano com um determinado teor 

de óleos e graxas. Diferentes países propuseram diferentes métodos para a aferição do 

TOG (NEFF; LEE; DEBLOIS, 2011). Segundo Yang (2011), os valores de óleo em água 

são dependentes do método utilizado para fazer a aferição. Isso acontece porque a 

depender do método apenas a parte dispersa será mensurada ou ambas as partes, dispersa 

e dissolvida, o serão. 

Nesse contexto faz-se importante entender os conceitos relacionados a óleo disperso 

e óleo dissolvido. O primeiro está associado ao óleo presente na água na forma de 

pequenas gotas, podendo variar desde submícrons até centenas de mícron. Já o segundo, 

refere-se ao óleo presente na água em uma forma solúvel (são os hidrocarbonetos 

aromáticos juntamente com ácido orgânico que formam maior parte do óleo dissolvido) 

(YANG, 2011). 

Dentre os métodos utilizados para aferição do TOG podem-se citar os métodos 

infravermelho e a espectrofotometria por absorção, como métodos passíveis de serem 

realizados a bordo. Além do método gravimétrico que, devido às particularidades deve 

ser realizado em terra. 

O método de absorção de infravermelho é aquele no qual uma amostra de água oleosa 

é acidificada e em seguida é extraída por um solvente de clorofluorcarbono. Separa-se o 

extrato da amostra de água, que é então seco e purificado. Parte desse extrato é colocada 

em um instrumento infravermelho, onde a absorbância é medida. Por fim, compara-se o 

valor obtido para a absorbância com os valores de outras amostras que são preparadas 

com concentrações conhecidas, e consequentemente a concentração de óleo na amostra 

original pode ser calculada (YANG, 2011). 
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Em relação ao método de espectrofotometria de absorção molecular, segue-se o 

padrão de execução PE-3UBC-02899. É importante ressaltar que esse método é aplicável 

à determinação de substâncias solúveis em n-hexano e que possam ser detectadas por 

espectrofotometria de absorção 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 separação. Em seguida, o extrato é seco com sulfato de sódio, avolumado a 100 

mL, em balão volumétrico e a absorbância lida em 400 nm em espectrofotômetro de 

absorção 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 detecção é 

0,7 mg/L e o de quantificação é de 2 mg/L, determinados experimentalmente. Além disso, 

não é recomendado para amostras que contenham um teor de óleos e graxas superior a 

10.000 mg/L. 

Os métodos baseados em gravimetria, utilizados para fins fiscais de acordo com a 

legislação do CONAMA (“CONAMA Resolution No. 393/2007”, 2007), medem, por 

meio do processo de pesagem, tudo que seja passível de extração por um solvente que 

não seja removido durante um processo de evaporação. Nesse tipo de abordagem, tem-

se, tipicamente, uma amostra de água oleosa que é extraída por um solvente. Separa-se, 

então, o solvente da amostra de água, sendo que o solvente passa a possuir óleo em sua 

composição. Em seguida, ele é colocado em um frasco cujo peso é conhecido e esse frasco 

é colocado em um banho de água com temperatura controlada. O solvente evapora a uma 

temperatura específica, e então após condensar-se ele é coletado. Por fim, o frasco 

contendo o óleo residual é seco e pesado e pode-se calcular a quantidade de óleo residual 

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

Dado o exposto, é possível que em virtude desse descarte associado às variáveis 

meteo-oceanográficas, detalhadas mais a frente nesta pesquisa, surjam feições oleosas, 

tema principal do presente trabalho.  

2.2. Efeito iridescente 

O efeito iridescente é causado pela presença de determinada quantidade de óleo na 

água associada a incidência da luz solar. Isso pode ser um problema para plataformas de 

processamento primário de petróleo quando a quantidade de óleos e graxas extrapola 

níveis pré-estabelecidos pelos órgãos fiscalizadores e é então descartada nos oceanos. 
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Quando uma mancha de óleo, doravante denominada feição oleosa, é identificada e essa 

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

e dos Recursos Naturais (IBAMA) devem ser pagas. 

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

sendo que os principais fatores que determinam a espessura de uma camada de óleo é a 

quantidade de óleo derramado e a taxa com a qual é descartado na água (GARCIA-

PINEDA et al., 2020).  

O acordo sobre o código de aparência do óleo de Bona (Bonn agreement oil 

appearance code) (LEWIS, 2007) destaca os principais aspectos relacionados à aparência 

de uma feição oleosa: 

(i) Brilhante: uma camada de óleo com aspecto prateado, quase transparente, que 

normalmente é possível de ser detectada quando observada de um ângulo 

obliquo.  

(ii) Arco-íris brilhante: uma camada de óleo um pouco mais espessa que a anterior 

que reflete as cores de um arco-íris. 

(iii) Metálico: camada de espessura ainda maior que a anterior, cuja tendência é 

refletir a cor do céu, mas incorporando a esse reflexo alguns elementos de 

coloração oleosa, algo geralmente entre cinza claro e marrom opaco. 

(iv) Óleo cru descontínuo: camada de óleo que reflete a verdadeira cor do óleo 

cuja camada apresenta espessura maior que as camadas anteriores. 

(v) Óleo cru contínuo: ocorre em camadas oleosas que possuam pelo menos 

centenas de micrometros de espessura, apresentando continuamente uma cor 

escura, natural do óleo. 

A Tabela 1 relaciona a aparência de uma feição oleosa com a espessura da camada de 

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

Tabela 1. Níveis de aparência em função da espessura da camada de óleo e da quantidade de litros 

por km² 

Aparência 
Intervalo de espessura da 

camada (µm) 
Litros por km² 

Brilhante (prateado/cinza) 0,04 a 0,30 40 – 300 

Arco-íris (iridescente) 0,30 a 5,00 300 – 5.000 

Metálica 5,00 a 50,00 5.000 – 50.000 

Óleo cru descontínuo 50,00 a 200,00 50.000 – 200.000 

Óleo cru contínuo Superior a 200,00 Superior a 200.000 
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Mais recentemente, segundo a Terceira versão do Open Water Oil Identification Job 

Aid for Aerial Observation (NOAA-CODE) (NATIONAL OCEANIC AND 

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

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

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

a seguir:  

(i) Brilhante: uma fina camada de óleo (0,005 mm), a cor pode variar de arco-

íris, quando a camada é mais espessa, a prateada, ou mesmo quase transparente 

em camadas mais finas;  

(ii) Metálico: 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 o marrom opaco;  

(iii) Transição (Transitional dark - true color): camada de óleo que reflete a 

verdadeira cor do óleo cuja camada é mais espessa do que as camadas 

anteriores;  

(iv) Dark (or True) Color: ocorre em camadas oleosas com pelo menos centenas 

de mícrons de espessura, apresentando continuamente uma cor de óleo natural 

e escura;  

(v) Emulsão (Emulsified oil or mousse): é uma mistura de água em óleo que pode 

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

A Figura 6 a seguir ilustram alguns exemplos de feições oleosas de acordo com o 

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

óleo, conforme anteriormente apresentado. 

  

Figura 6. Exemplos de feições oleosas (NOAA-CODE) (2016) 

Sabe-se ainda que variáveis meteo-oceanográficas relacionadas à corrente marítima, 

ao vento e às ondas, podem ter influência significativa na trajetória do óleo derramado 
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em água, conforme mencionado anteriormente. Dentre elas, podem-se mencionar a 

intensidade do vento e da corrente marítima, segundo Pisano et al. (2016), e as 

propriedades do óleo, tais como a densidade e a tensão 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 são expostas a esse 

tipo de feição oleosa, é possível observar um fenômeno chamado de termorregulação 

reduzida, o que pode ser letal. Nesse contexto, essas aves tendem a apresentar bastante 

dificuldade em se recuperarem de perturbações, como por exemplo, um aumento da taxa 

de mortalidade em espécies adultas (O’HARA; MORANDIN, 2010).  

Além da redução significativa da capacidade de termorregulação, as penas das aves 

marinhas quando entram em contato com o óleo, acabam perdendo a impermeabilidade 

característica. Assim, passa a haver penetração de água e óleo e, consequentemente, há 

perda da capacidade de flutuar, bem como alterações de voo. A ingestão de óleo também 

pode ser altamente prejudicial a tais espécies (MORANDIN; O’HARA, 2016).  

Dado o exposto, verifica-se a importância de evitar o aparecimento de tais feições 

oleosas, uma vez que seus efeitos podem ser muito prejudiciais à biodiversidade daquela 

região. 

2.3. Problemas de classificação 

Na literatura são encontrados diversos tipos de situações que requerem a aplicação de 

métodos cada vez mais robustos em problemas de regressão, classificação, séries 

temporais e análises de cluster (DING; BAR-JOSEPH, 2017; MEHDIZADEH; 

FATHIAN; ADAMOWSKI, 2019; RAMAMURTHY et al., 2022). Os conjuntos de 

dados apresentam elevada complexidade nas relações existentes entre as variáveis de 

entrada e as respostas investigadas, tornando o problema ainda mais complexo.  

Um problema de classificação, foco da pesquisa apresentada neste documento, 

consiste em predizer à qual classe pertence determinado vetor de variáveis preditoras. 

Podem ser encontrados em diversas áreas como: processo de manufatura a fim de 

reconhecer o estado da taxa de desgaste da ferramenta (LI, GUOFA et al., 2020), 

classificação de carteiras de crédito de empréstimo (SOLEYMANI; MASNAVI; 

SHATEYI, 2021), previsão de danos em concreto armado (THAI et al., 2021), realização 
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do reconhecimento de modelo de espectroscopia de impedância eletroquímica (ZHU et 

al., 2019), desenvolvimento de modelos de classificação de falhas em energia rede de 

distribuição do sistema (RAI; LONDHE; RAJ, 2021), e diversos outros. 

Existem problemas em que um grande número de variáveis preditoras são 

consideradas, o que muitas vezes pode elevar a complexidade do problema. O conjunto 

de dados utilizado em Mansouri et al. (2013), por exemplo, inicialmente, possuía 41 

variáveis de entrada, relacionadas às propriedades químicas e estruturais de diversos 

compostos e duas classes, compostos biodegradáveis e não biodegradáveis, 

categorizando-o como um problema de classificação binário. 

Dentre os diversos métodos existentes para solução desse tipo de problema, 5 foram 

escolhidos para a aplicação nessa pesquisa, já que são amplamente utilizados na literatura. 

São eles: Random Forest (RF), K-nearest neighbors (KNN), Redes Neurais Artificiais 

(RNA) do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), Regressão Logística Binária (RLB) e 

Support Vector Machine (SVM). O Quadro 3 mostra diversas aplicações dessas técnicas 

de machine leraning em diferentes contextos. É importante ressaltar que em muitos casos 

descritos no Quadro 3, outras técnicas como análise de componentes principais, partial 

least squares, entre outras, são aplicadas em conjunto com as técnicas de machine 

learning. 

Quadro 3. Aplicação das técnicas utilizadas abordadas em diversos estudos de diferentes áreas 

Referência Aplicação 

(BALTHIS et al., 2017) 

Dados pareados de contaminantes de sedimentos e 

infaunais bentônicos foram analisados por meio de 

regressão logística para derivar referências de 

qualidade de sedimentos a fim de avaliar riscos de 

impactos relacionados ao petróleo. 

(BRANDÃO; BRAGA; 

SUAREZ, 2012) 

Determinação de adulterantes de óleos e gorduras 

vegetais no óleo diesel aplicando técnicas 

multivariadas e KNN 

(CHEN, YIFU et al., 2021) 

Utilização de diversas técnicas como RF, RLB, 

SVM, KNN, entre outros, para análises de oil 

fingerprints em cenários de derramamento de óleo. 

(CUI et al., 2015) 
Classificação de compostos seletivos do receptor de 

estrogênio por meio de RNA. 

(FU et al., 2017) 
Utilização de SVM para classificação e triagem de 

biomarcadores em metabolômica. 

(GHORBANZAD’E; 

FATEMI, 2012) 

Classificação dos agentes do sistema nervoso central 

utilizando SVM. 
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Continuação do Quadro 3 

Referência Aplicação 

(HE et al., 2021) 

Utilização do RF na previsão do desempenho do 

calor de detonação de compostos contendo 

nitrogênio com base em QSAR e RF. 

(HEGDE; MILLWATER; 

GRAY, 2019) 

Algoritmos como RLB, SVM e RF foram utilizados 

para classificação da severidade do stick-slip de 

perfuração. 

(ISLAM et al., 2014) Gerenciamento de resíduos sólidos aplicando RNA. 

(JIMÉNEZ-CORDERO; 

MORALES; PINEDA, 2021) 

Nova abordagem para seleção de características para 

classificação utilizando SVM. Os testes foram 

aplicados em conjuntos de dados de benchmark. 

(LI, HONGDONG; LIANG; 

XU, 2009) 
Aborda diversas aplicações de SVM na área química. 

(LIANG et al., 2020) 
RF é aplicado no monitoramento da qualidade de um 

importante medicamento chinês (salvia miltiorrhiza). 

(LIN, SHUN KU et al., 2021) 
Classificação de pacientes com Alzheimer por meio 

da utilização de RNA. 

(LIU, FANG; ZHOU, 2015) 

Nova metodologia combinando SVM com 

algoritmos de otimização (particle swarm). Os testes 

foram realizados em diversos banco de dados, 

inclusive o da flor íris. 

(MARINS et al., 2021) 
RF é utilizado para detectar e classificar falhas em 

poços de petróleo e linhas de produção. 

(MORAIS; LIMA, 2017) 
Classificação de dados de matriz de emissão de 

excitação fluorescente utilizando SVM. 

(OLOSO et al., 2018) 
Ensemble de SVM para avaliação da viscosidade de 

petróleo cru. 

(OTCHERE et al., 2021) 
Predição das propriedades de reservatórios de 

petróleo utilizando técnicas como RNA e SVM. 

(PERES et al., 2011) 

Utilização RNA para classificação de frutos por 

cultivar de oliva, a fim de garantir a autenticidade 

varietal. 

(QUINTANILHA et al., 

2021) 

Detecção e classificação dos vários tipos de falhas 

em um sistema de geração de energia aplicando RF. 

(SARAVANA KUMAR; 

MANIKANDAN, 2018) 

Classificação de big data da área de medicina 

(prontuário do paciente, detalhes do medicamento e 

dados da equipe, etc.) aplicando RF. 

(SAVOLAINEN; 

KAZMIERCZAK; CAFFEY, 

2013) 

Regressão logística foi utilizada para determinar o 

efeito de acidentes ambientais em uma pesquisa da 

indústria de pesca recreativa de aluguel do Golfo do 

México. 

(SPEISER et al., 2019) 

Utilização do RF, em conjunto com outras técnicas, a 

fim de realizar a previsão de resultados binários 

clusterizados e conjuntos de dados com muitas 

variáveis preditoras. 

(YEAP et al., 2020) 
Utilização do RF em dados de cromatografia gasosa / 

espectrometria de mobilidade diferencial. 
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Continuação do Quadro 3 

Referência Aplicação 

(ZADKARAMI; 

SHAHBAZIAN; 

SALAHSHOOR, 2016) 

Detecção da ocorrência de falha de vazamento em 

oleodutos de hidrocarbonetos, além de sugerir sua 

localização e severidade utilizando RNA. 

(ZHANG, TIANLONG et al., 

2016) 

Classificação e reconhecimento de nove graus de aço 

aplicando RF. 

Fonte: O autor 

Um conceito importante quando se trabalha com problemas de classificação é a 

chamada matriz de confusão. É uma das formas mais compreensíveis de se representar os 

resultados de uma classificação binária. 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 secundária as classificações incorretas (MÜLLER; GUIDO, 2016). Um exemplo 

de uma matriz de confusão para um problema binário é apresentado na Figura 7. 

 

Figura 7. Exemplo de matriz de confusão (adaptado de (MÜLLER; GUIDO, 2016)) 

Métricas comumente utilizadas nesse tipo de problema são a acurácia (𝐴𝑐), a 

especificidade (𝑆𝑝) e sensibilidade (𝑆𝑛) para avaliar o desempenho do classificador no 

conjunto de dados de teste. De acordo com Wan et al. (2018) e Mansouri et al. (2013), os 

valores de 𝐴𝑐, 𝑆𝑝 e 𝑆𝑛 podem ser calculados conforme mostrado nas equações Eq. (1), 

Eq. (2) e na Eq. (3), respectivamente, sendo que TN, FN, TP e FP indicam o número de 

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

respectivamente.  

𝐴𝑐 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 (1) 
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𝑆𝑝 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 (2) 

 

𝑆𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (3) 

Outra estratégia comumente utilizada em pesquisas que envolvem problemas de 

classificação é a obtenção da Característica de Operação do Receptor (Receiver Operation 

Caracteristic), também conhecida como curva ROC (HEGDE; MILLWATER; GRAY, 

2019). Em muitos casos, o threshold utilizado em um problema de classificação binário 

é 50%, isso significa que uma probabilidade de pertencimento a classe 1 superior a esse 

valor, resultará na classificação da observação como classe 1 e o contrário resultará na 

classificação da observação como pertencente à classe 0. Entretanto esse limiar pode 

variar de acordo com o desejo do pesquisador.  

Após o preenchimento da matriz de confusão, é possível calcular as taxas de 

classificações verdadeiro-positivas (True Positive Rate – TPR) e a taxa de classificações 

falso-positivas (False Positive Rate – FPR). É importante ressaltar que o valor da TPR é 

a própria especificidade, enquanto que o valor da FPR é igual a 1 − 𝑆𝑛 (FAWCETT, 

2006). 

Assim, após treinar classificador selecionado, uma matriz de confusão distinta é 

obtida à medida que o valor do threshold varia. Dessa forma, é possível desenhar uma 

curva semelhante àquela representada na Figura 8. Convém destacar que quanto maior a 

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

 

Figura 8. Exemplo de curva ROC para regressão logística binária 



Revisão da literatura 
_____________________________________________________________________________ 

38 
 

Conforme pode ser observado na Figura 8, o ponto (1,1) indica que o threshold é tão 

baixo, que as probabilidades de pertencimento à classe positiva para todas as observações 

são superiores a ele. Assim, a TPR é igual a 1 uma vez que todos os pontos da amostra 

foram classificados como pertencentes à classe positiva. Por outro lado, todas as 

observações que pertenciam à classe negativa foram erroneamente classificadas, levando 

a uma FPR também igual a 1. Algo similar acontece com o ponto (0,0), uma vez que o 

valor do threshold é tão alto que todas as observações são classificadas como pertencentes 

à 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 gráfico da Figura 8 indica os pontos onde TPR = FPR, 

ou seja, a taxa de observações corretamente classificadas como pertencentes à classe 

positiva é a mesma daquelas classificadas erroneamente classificadas como positivas. A 

fim de que um classificador seja considerado adequado, é necessário que no mínimo a 

área sob a curva seja superior à área sob essa linha tracejada. Maiores explicações sobre 

esse gráfico, bem como os métodos para os cálculos da área sob a curva podem ser 

encontrados em (FAWCETT, 2006). 

2.4. Random Forest 

Uma árvore de decisão pode ser entendida como uma técnica analítica de dados que 

aprende hierarquicamente a partir de uma série de questões do tipo if/else. A partir de tais 

questionamentos chega-se a uma decisão final, podendo ser relacionada tanto a um 

problema de regressão quanto de classificação. No caso de dados contínuos, 

frequentemente encontrados na literatura, as questões são elaboradas de modo a definir 

se determinada variável de entrada é maior ou igual (≥) ou menor ou igual (≤) a um valor 

𝑎 previamente especificado (MÜLLER; GUIDO, 2016). 

Assim, por meio do uso das árvores de decisão é possível explorar complexas 

interações presentes no conjunto de dados (YONG et al., 2020). A Figura 9 apresenta um 

esquema de uma árvore de decisão para um conjunto de dados apresentado em Müller e 

Guido (2016). Esse conjunto possui duas variáveis de entrada 𝑥1 e 𝑥2 e 100 observações 

representadas por triângulos vermelhos (V) e círculos azuis (A).  
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Figura 9. Árvore de decisão ilustrativa adaptada de (MÜLLER; GUIDO, 2016) 

A partir disso, o método denominado Floresta Randômica (Random Forest – RF) 

pode ser definido como uma combinação de muitas árvores de decisão em que as árvores 

são significativamente diferentes umas das outras. Com ele, espera-se melhorar a 

capacidade de generalização de uma única árvore (MÜLLER; GUIDO, 2016). Além disso, 

não requer uma especificação prévia de relações não lineares entre as variáveis e também 

pode fornecer informações sobre a importância dos preditores durante o processo de 

classificação (SPEISER et al., 2019). Nesse sentido, pode-se afirmar que a RF compartilha 

todas as vantagens das árvores de decisão, mas também pode superar muitas de suas 

deficiências (MÜLLER; GUIDO, 2016). 

Muitos estudos já demonstraram que o método RF apresenta um processo de 

aprendizado rápido, melhor tolerância ao ruído, e é capaz de fornecer a importância 

associada às variáveis de entrada, conforme mencionado anteriormente (HE et al., 2021). 

Dois parâmetros são realmente importantes para este algoritmo, que são o número de 

árvores de decisão e o número de atributos selecionados aleatoriamente (geralmente, 

quanto menor, menor a chance de overfitting) (HE et al., 2021; MÜLLER; GUIDO, 2016). 
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É importante destacar que caso o número de árvores de decisão aumente 

consideravelmente, ainda assim isso não acarretará overfitting, o que pode ser explicado 

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

No entanto, é importante ressaltar que RF não apresenta um excelente desempenho 

em lidar com dados dimensionais muito elevados ou dados esparsos, ou seja, matrizes 

que contém uma grande quantidade de posições cujo valor é zero. Além disso, pode exigir 

mais memória e tempo quando comparado aos modelos lineares. Nestes casos, cabe ao 

pesquisador resolver esse trade-off (MÜLLER; GUIDO, 2016). 

Um importante resultado obtido por meio da aplicação dessa técnica é o gráfico de 

importância das características (feature importance plot), ou seja, esse gráfico apresenta 

a importância associada a cada uma das variáveis de entrada. Um alto valor associado a 

determinada variável indica que ela é importante para a tomada de decisão, enquanto que 

um valor próximo de zero indica que esta variável praticamente não é levada em 

consideração para a decisão final, que por exemplo, pode ser previsão do valor de uma 

determinada variável resposta (DAI et al., 2018). Convém destacar que a soma dessas 

importâncias sempre resulta em 1. 

As etapas do algoritmo RF, de maneira sintetizada e considerando um problema de 

classificação, podem ser visualizadas na Figura 10 baseada em (MUSBAH; ALY; 

LITTLE, 2021). 

 

Figura 10. Etapas do método Random Forest 
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Inicialmente são selecionadas diversas amostras do conjunto de dados de forma 

aleatória. A seguir uma árvore de decisão é construída para cada uma das amostras, sendo 

que ao chegar uma nova observação cada árvore irá classifica-la em uma determinada 

classe, sendo que a previsão final é definida com base nas classificações das árvores. 

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

O algoritmo conhecido como K-vizinhos mais próximos (KNN - K-nearest-

neighbors) tem sido amplamente utilizado em problemas de reconhecimento de padrões 

(ABU-AISHEH; RAVEAUX; RAMEL, 2020). Trata-se de um método não paramétrico, 

baseado em instâncias e é considerado um dos mais simples e também mais importantes 

dentre os diversos algoritmos de machine learning (SANQUETTA et al., 2018; ZHANG, 

SHICHAO; CHENG; et al., 2018; ZUO; ZHANG; WANG, 2008). 

O algoritmo baseia-se em armazenar os valores do conjunto de treinamento e realizar 

cálculos de distâncias sempre que nova previsão for realizada (MÜLLER; 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 construído para realizar novas previsões. Sendo assim, para esses últimos 

algoritmos, o conjunto de dados de treinamento só se torna necessário caso seja de 

interesse do pesquisador ‘recalibrar’ o modelo.  

A proposta do KNN, conforme indica o próprio nome, é encontrar os k vetores de 

dados mais próximos ao novo vetor de dados a ser classificado. Dessa forma, a nova 

previsão será a classe mais frequente entre os k vizinhos mais próximos (ABU-AISHEH; 

RAVEAUX; RAMEL, 2020; MÜLLER; GUIDO, 2016).  

O método é de fácil compreensão e apresenta formulas conhecidas para os cálculos. 

Os valores das distâncias, por exemplo, são frequentemente obtidos considerando a 

distância Euclidiana (BASSIOUNI et al., 2018; EL-DAHSHAN; BASSIOUNI, 2018; 

PALANISAMY; MURUGAPPAN; YAACOB, 2013; YELIPE; PORIKA; GOLLA, 

2018). A Eq. (4) exemplifica o cálculo dessa distância de acordo com El-Dahshan e 

Bassiouni (2018), sendo que X e Y representam dois vetores com um total de p 

componentes.  

𝑑(𝑿, 𝒀) = ∑‖𝑋𝑘 − 𝑌𝑘‖2

𝑝

𝑘=1

 (4) 
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Outra distância comumente utilizada é a de Minkowski, conforme mostrado na Eq. 

(5), sendo q um valor não negativo denominado coeficiente de Minkowski. A partir desta 

distância, também pode-se obter a distância de Manhattan, bastando assumir 𝑞 = 1 

(ZHANG, SHICHAO, 2012). 

𝑑(𝑿, 𝒀) = (∑|𝑥𝑘 − 𝑦𝑘|𝑞

𝑝

𝑘=1

)

1/𝑞

 (5) 

Geralmente, a distância Euclidiana funciona adequadamente para a maioria dos 

conjuntos de dados (MÜLLER; GUIDO, 2016). Entretanto, uma desvantagem do método 

é que para um conjunto de dados muito grande pode consumir muito tempo e esforço 

computacional (ABU-AISHEH; RAVEAUX; RAMEL, 2020). Além disso, é importante 

que os dados estejam normalizados ou padronizados, pois pode ser dada, erroneamente, 

maior importância às variáveis de maior grandeza, conforme pode ser facilmente inferido 

por meio das equações demonstradas anteriormente.  

Finalmente, a escolha do parâmetro k é de extrema importância para um melhor 

desempenho do método. Segundo Hassanat et al. (2014), na maioria dos casos esse 

parâmetro é escolhido empiricamente, variando de acordo com o conjunto de dados com 

o qual se trabalha. Por outro lado, muitos trabalhos são encontrados na literatura 

mostrando diferentes técnicas a serem utilizadas a fim de encontrar um valor ótimo para 

esse parâmetro (HASSANAT et al., 2014; ZHANG, SHICHAO; LI; et al., 2018). 

Uma síntese do método KNN aplicado em um conjunto de classificação pode ser 

observada na Figura 11 com base em (MÜLLER; GUIDO, 2016). 

 

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

Redes Neurais Artificiais (RNA) é outra abordagem comumente usada que é capaz 

de entender relações complexas entre as variáveis de entrada e saída em um determinado 

conjunto de dados. O uso de RNA pode ser frequentemente visto em problemas de 

classificação (GANBOLD; CHASIA, 2017; ISLAM et al., 2014), análise de cluster 

(OLSON; VALOVA; MICHEL, 2016; PUGGINA BIANCHESI et al., 2019), regressão 

(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 características importantes relacionadas à 

aplicação de redes neurais são a habilidade de aprender pela experiência e a capacidade 

de generalização. 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, já que a saída geralmente é obtida por meio de operações 

matemáticas. 

Entre as arquiteturas feedforward mais conhecidas, o Perceptron multicamadas 

(Multilayer Perceptron - MLP) pode ser considerado como um dos mais citados na 

literatura, apresentando diversas aplicações práticas (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 saída (GANBOLD; CHASIA, 2017). É importante destacar que 

a complexidade da rede neural é proporcional ao número de neurônios em suas camadas. 

Quanto maior o número de neurônios, mais complexa é a rede, no entanto, a probabilidade 

de overfitting também aumentará. Além disso, diversos outros parâmetros devem ser 

considerados na parametrização da RNA, conforme amplamente discutido em 

(BALESTRASSI et al., 2009). 

A retropropagação (backpropagation) é comumente usada como algoritmo de 

aprendizado em se tratando do estágio de treinamento de uma rede do tipo MLP e pode 

ser dividida em duas etapas principais. O primeiro é chamado de propagação direta, uma 

vez que os sinais advindos do conjunto de dados se propagam pelas camadas e uma saída 

é produzida. Por fim, a resposta produzida é comparada com as respostas reais disponíveis 

no conjunto de treinamento, dessa forma os erros calculados serão utilizados para ajustar 

os 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 terá acesso aos valores reais durante a fase 

de treinamento, adquirindo a capacidade de generalizar o conhecimento e fazer previsões 

considerando novos dados de entrada. 

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

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

 

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

Uma explicação mais detalhada sobre RNA e as inúmeras arquiteturas existentes pode 

ser encontrada em (HAYKIN, 2009). 

2.7. Regressão logística binária 

A regressão logística binária pode ser entendida como uma técnica estatística para 

prever a probabilidade de um conjunto de variáveis preditoras pertencerem a determinada 

classe, por exemplo, 0 ou 1 (BISSACOT et al., 2016). Assim como no caso da regressão 

linear, um modelo de regressão logística é capaz de lidar com diversas variáveis mesmo 

estando em escalas distintas (HOSMER JR.; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).  

Considerando que a probabilidade de determinada variável resposta 𝑌 pertencer à 

classe 1, dado um vetor de variáveis de entrada composto de 𝑝 elementos, pode ser 

representada por 𝑃[𝑌 = 1|𝒙] = 𝜋(𝒙). Assumindo-se ainda a função logit para esse 

problema, conforme mostrado na Eq. (6), é possível estimar a probabilidade 𝜋(𝒙) por 

meio da Eq. (7) (HOSMER JR.; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013). 

𝑔(𝑥) = ln (
𝜋(𝑥)

1 − 𝜋(𝑥)
) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑥𝑝  (6) 

 

𝜋(𝑥) =
𝑒𝑔(𝑥)

1 + 𝑒𝑔(𝑥)
 (7) 
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A função sigmoide, que é simplesmente a inversa da função logit, também é 

comumente citada e pode ser vista na Eq. (8). Dessa forma, a probabilidade poderá ser 

encontrada por meio da Eq. (9) (BISSACOT et al., 2016). 

𝐺(𝑡) =
1

1 + 𝑒𝑡 (8) 

 

𝑃[𝑐|𝑿𝒕] = 𝐺(𝛽̂0 + 𝑋𝑇𝑩̂) (9) 

A Figura 13 demonstra as etapas para o algoritmo de regressão logística considerando 

a utilização da função logit mencionada anteriormente. 

 

Figura 13. Etapas do algoritmo de regressão logística binária considerando a função logit 

2.8. Máquina 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 classificação. O SVM, durante a fase de 

treinamento, aprende a importância de cada observação do treinamento para definir o 

limite que separa as distintas classes. Normalmente, apenas alguns pontos são necessários 

para este trabalho, ou seja, aqueles pontos que ficam na fronteira que separa as classes, 

também chamados de vetores de suporte (MÜLLER; GUIDO, 2016). 

A função Kernel aplicada pelo método SVM pode ser vista como uma técnica de 

aumento da dimensionalidade que permite separar linearmente dados que antes eram 

linearmente inseparáveis (LI, HONGDONG; LIANG; XU, 2009). Quando se trata de 

prever um novo ponto, é necessário calcular a distância até os vetores de suporte 
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considerando a importância de cada um deles, o que foi aprendido durante a fase de 

treinamento (MÜLLER; GUIDO, 2016). 

O método SVM são capazes de lidar com um conjunto de dados contendo apenas 

alguns ou até mesmo muitos recursos. Em relação ao número de observações, pode 

fornecer resultados satisfatórios trabalhando com 10.000 amostras, por exemplo, porém 

trabalhar com 100.000 amostras ou mais, pode representar um desafio em termos de 

tempo e memória (MÜLLER; GUIDO, 2016). 

Os principais parâmetros são a regularização 𝐶, o kernel escolhido e seus parâmetros 

específicos (MÜLLER; GUIDO, 2016). É importante destacar que o hiperplano, capaz de 

separar as classes investigadas, é construído por meio de uma função 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 parâmetro que penaliza cada classificação errada 

feita pelo modelo, e disso, pode-se inferir que menores valores desse parâmetro podem 

levar a uma melhor capacidade de generalização (ERIŞTI; UÇAR; DEMIR, 2010). 

Finalmente, o valor de gama determina até qual ponto irá influenciar a linha de separação 

entre as classes, já que especifica (YU, XINLIANG; YU; ZENG, 2014).  

A Figura 14, adaptada de Müller e Guido (2016) demonstra as etapas principais do 

algoritmo de SVM usados em problemas de classificação.  

 

Figura 14. Etapas de do algoritmo SVC (adaptado de (MÜLLER; GUIDO, 2016)) 
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Inicialmente deve-se selecionar hiperplanos que apresentem melhores valores de 

acurácia. Em seguida a distância entre os hiperplanos e as classes devem ser maximizadas. 

Podem ser aplicados diversos tipos de kernels para melhorar a precisão do modelo final. 

No caso da figura apresentada, acrescentou-se um outro termo, 𝑥2
2 o que claramente 

facilitou a distinção entre as duas classes apresentadas.    

2.9. Metodologia de superfície de resposta 

A Metodologia de Superfície de Resposta (Response surface Methodology – RSM) é 

uma metodologia de extrema importância que pode ser usada para modelar e analisar um 

grande número de problemas. Sendo o RSM um tipo de planejamento de experimentos 

(Design of Experiments – DOE), a investigação do problema geralmente alcança bons 

resultados a partir de um pequeno grupo de execuções (MONTGOMERY, 2017; MYERS; 

MONTGOMERY; ANDERSON-COOK, 2016).  

Embora amplamente conhecida no contexto de processos industriais, a literatura 

também apresenta uma grande adequação 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; AGÜERO, 2015; YU, KEQIANG et al., 2019). 

O primeiro passo da metodologia de superfície de resposta consiste em encontrar uma 

aproximação adequada para a relação existente entre a variável dependente 𝑦 e o conjunto 

de variáveis independentes 𝑥. Um modelo de baixo grau pode ser utilizado como um 

polinômio de primeira ordem. Entretanto, caso exista curvatura, um polinômio de maior 

grau, como por exemplo de segundo grau, deve ser utilizado (MONTGOMERY, 2017). 

Geralmente, um modelo de segunda ordem, cuja formulação genérica é apresentada na 

Eq. (10), é suficiente para representar matematicamente diversas relações entre as 

variáveis resposta e preditoras (SACHANIYA et al., 2020; SALEM; JAFARZADEH-

GHOUSHCHI, 2016; VIACAVA; ROURA; AGÜERO, 2015; YU, KEQIANG et al., 2019).  

𝑌 = 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑥𝑖

𝑙

𝑖=1

+ ∑ 𝛽𝑖𝑖𝑥𝑖
2 +

𝑙

𝑖=1

∑ ∑ 𝛽𝑖𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗 + 𝜀

𝑖<𝑗

 (10) 

Muito provavelmente o modelo de segundo grau não será adequado para representar 

a relação existente entre a resposta e as preditoras em todo o espaço possível das variáveis 
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independentes, entretanto para uma pequena região, tais modelos funcionam 

satisfatoriamente (MONTGOMERY, 2017).  

Assim, é importante ressaltar que a metodologia de superfície de resposta é um 

procedimento sequencial. Comumente não se parte inicialmente da região de ótimo, dessa 

forma o modelo de primeira ordem é adequado. Uma vez que existe uma curvatura no 

sistema, é necessário buscar a região de ótimo. Montgomery (2017) apresenta o método 

da subida mais íngreme como forma de chegar à região de ótimo. A Figura 15 apresenta 

um esquema representativo da natureza sequencial da metodologia de superfície de 

resposta. 

 

Figura 15. Representação da natureza sequencial da metodologia de superfície de resposta 

adaptada de (MONTGOMERY, 2017) 

Um arranjo comumente utilizado para ajustar um modelo de segunda ordem é o tipo 

Central Composite Design (CCD) consiste em um arranjo com 2𝑘 pontos fatoriais, 𝑛𝑐 

pontos centrais e 2𝑘 pontos axiais (MONTGOMERY, 2017). No presente trabalho, a 

análise não partiu da experimentação, mas de um conjunto de dados já existente a partir 

do qual as variáveis codificadas originais foram convertidas em fatores e, portanto, um 

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

Através da análise deste CCD, um modelo matemático em função dos fatores 

utilizados pode ser alcançado. A Figura 16 mostra a estrutura dos experimentos em um 

arranjo do tipo CCD. 
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Figura 16. Representação esquemática de um CCD com 2 fatores (a) e com 3 fatores (b) adaptada 

de (MONTGOMERY, 2017) 

2.10. Análise fatorial 

Em problemas reais, frequentemente diversas variáveis de entrada são consideradas e 

mais de uma única resposta são investigadas. Além disso, em muitos casos, as variáveis 

são correlacionadas e os procedimentos tradicionais, como regressão univariada e testes 

estatísticos, podem não ser adequados nesses contextos. Diante disso, algumas técnicas 

multivariadas devem ser aplicadas a fim de evitar conclusões errôneas sobre os dados. 

Segundo Johnson e Wichern (2007), a análise fatorial pode ser considerada uma 

extensão da análise de componentes principais (Principal Component Analysis – PCA). 

Na análise fatorial, as variáveis originais são escritas em função dos fatores não 

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

Considerando um vetor aleatório 𝑿 (𝑝 ×  1) que consiste em 𝑝 variáveis observáveis, 

com vetor de médias 𝝁 (𝑝 ×  1) e matriz de covariância 𝜮 (𝑝 ×  𝑝), então o modelo de 

fator ortogonal com 𝑚 fatores comuns (onde 𝑚 < 𝑝) pode ser escrito conforme mostrado 

na Eq. (11) (JOHNSON; WICHERN, 2007). 𝑳 (𝑝 ×  𝑚) representa os carregamentos 

(loadings), ou seja, os valores de correlação entre as variáveis originais e os fatores 

comuns, 𝑭 (𝑚 ×  1) representa os fatores comuns e 𝜺 (𝑝 ×  1) é o vetor de erros 

associado. 

𝑿 = 𝝁 + 𝑳𝑭 + 𝜺 (11) 
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Algumas suposições devem ser feitas, considerando o modelo ortogonal mostrado na 

Eq. (11). Portanto, essas suposições 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′] = 𝑰 

𝐸(𝜺) = 0, 𝐶𝑜𝑣(𝜺) = 𝐸[𝜺𝜺′] = 𝚿 = [

𝜓1 0
0 𝜓2

⋯ 0
⋯ 0

⋮ ⋮
0 0

⋱ ⋮
⋯ 𝜓𝑝

] 

𝐶𝑜𝑣(𝜺, 𝑭) = 𝐸(𝜺𝑭′) = 0  

(12) 

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

mostradas na Eq. (13). 

𝜮 = 𝐶𝑜𝑣(𝑿) = 𝐸(𝑿 − 𝝁)(𝑿 − 𝝁)′ 

    = 𝑳𝐸(𝑭𝑭′)𝑳′ + 𝐸(𝜺𝑭′)𝑳′ + 𝑳𝐸(𝑭𝜺′) + 𝐸(𝜺𝜺′) 

    = 𝑳𝑳′ + 𝚿 

(13) 

Aplicando a análise fatorial, as variáveis correlacionadas originais serão 

representadas pelos scores não correlacionadas dos fatores comuns. Dessa forma, os 

métodos estatísticos tradicionais ainda poderão ser aplicados.  

Um procedimento comum realizado durante a análise fatorial é a rotação dos eixos, 

promovendo a aproximação dos fatores dos loadings dos fatores. Esse procedimento é 

realizado antes da extração dos scores dos fatores e gera modelos mais simples e de fácil 

compreensão baseado no princípio da parcimônia (THURSTONE, 1947).  

Dentre as diversas abordagens para realização da rotação, a varimax é comumente 

utilizada e tem apresentado resultados satisfatórios (DE ALMEIDA et al., 2020). O 

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

o loading do fator sendo rotacionado é dada por 𝑙𝑖𝑗
∘ = 𝑙𝑖𝑗

∘ √ℎ𝑖
2⁄ . 

𝑣𝑎𝑟𝑖𝑚𝑎𝑥  =
1

𝑝
∑ [∑ 𝑙𝑖𝑗

∘ 4
−

(∑ 𝑙𝑖𝑗
∘ 2𝑝

𝑖=1 )
2

𝑝

𝑝

𝑖=1

]

𝑚

𝑗=1

 (14) 

Maiores detalhes sobre este tipo de análise podem ser encontrados em (JOHNSON; 

WICHERN, 2007).
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3. MATERIAIS E MÉTODOS 

A presente seção busca elucidar quais foram os principais materiais e métodos 

utilizados durante o desenvolvimento desta pesquisa. Dessa forma, a fim de facilitar a 

compreensão do leitor, ela se encontra dividida em 3 subseções, sendo elas: 

caracterização da pesquisa, coleta de dados e métodos de análise. 

3.1. Caracterização da pesquisa 

O presente trabalho possui como objetivo a criação de um modelo de previsão da 

ocorrência de feições oleosas durante o processamento primário de petróleo. Trata-se de 

um problema de classificação binário, ou seja, apenas duas classes de resposta são 

possíveis, ocorrência ou não de feição para determinado cenário considerado. É 

importante destacar que nesses tipos de problemas a probabilidade associada a cada uma 

das classes é armazenada e pode, inclusive, ser utilizada para realização de uma análise 

fundamentalista das variáveis preditoras consideradas no processo. 

Dessa forma, esta pesquisa caracteriza-se pela sua natureza aplicada devido ao seu 

interesse prático, isto é, os resultados serão aplicados ou utilizados imediatamente na 

solução de problemas reais. Em relação aos objetivos, ela pode ser classificada como 

normativa. Neste caso, primariamente, tem-se interesse no desenvolvimento de políticas, 

estratégias e ações para aperfeiçoar os resultados disponíveis na literatura existente, para 

encontrar uma solução ótima para novas definições de problemas ou para comparar várias 

estratégias relativas a um problema específico (BERTRAND; FRANSOO, 2002). Além 

disso, possui uma abordagem quantitativa, o que significa traduzir, em números, opiniões 

e informações a fim de classificá-las e analisá-las, através de técnicas estatísticas. 

3.2. Coleta de dados 

A técnica para a coleta de dados será principalmente a observação estruturada ou 

sistemática. Esta técnica realiza-se em condições controladas, para responder a propósitos 

preestabelecidos. Para gerar uma informação sobre a probabilidade de ocorrência de 

feição, por exemplo, uma organização das informações para que o estudo seja conduzido 

corretamente é requerida. 

Os dados utilizados são advindos de uma plataforma offshore que realiza o 

processamento primário de petróleo e são compostos por 6 variáveis preditoras meteo-

oceanográficas (DV, IV, 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 

feição oleosa e 445 não apresentaram.  

Convém destacar a importância de se trabalhar com uma base balanceada, uma vez 

que um problema muito comum é a utilização de uma base desbalanceada para 

treinamento do algoritmo de classificação 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 o número de observações pertencentes a uma determinada classe exceder o 

número de observações associadas a(s) outra(s) classe(s) (KOZIARSKI, 2020; LIN, WEI 

CHAO et al., 2017).  

De acordo com Koziarski (2020), muitos algoritmos comumente utilizados são 

suscetíveis a essa presença de dados desbalanceados. Esses algoritmos tendem a 

apresentar um viés em direção à classe predominante, perdendo, assim, sua capacidade 

de discriminação da classe minoritária. Surge, nesse contexto, uma grande dificuldade em 

se treinar um modelo adequado, uma vez que os modelos são dominados pela classe mais 

presente no conjunto de dados (LIN, WEI CHAO et al., 2017; LIU, XU YING; WU; 

ZHOU, 2009).  

Para facilitar a visualização de quão problemática pode ser essa situação, apresenta-

se a seguir um exemplo encontrado em (LIN, WEI CHAO et al., 2017). Toma-se um 

conjunto de dados em que 99% das observações pertencem à classe 0 e apenas 1% dos 

dados pertencem à classe 1. Dessa forma haverá maior tendência em classificar todos os 

dados como pertencentes à classe 0, já que com isso a acurácia do modelo será 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 redução aplicada na base de dados. Sendo assim, ao todo foram considerados 

300 observações coletados no período 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 horário da foto obtida via satélite e por meio 

dessa foto que foi possível constatar a ocorrência ou não de feição. 
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Figura 17. Síntese do processo de balanceamento dos dados 

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

produção offshore, no caso do presente estudo. O Quadro 4 mostra quais os principais 

tipos de variáveis coletadas, a instrumentação utilizada e as variáveis consideradas para 

o presente estudo. 

Quadro 4. Considerações sobre variáveis meteo-oceanográficas e instrumentos de medição. 

Tipo da variável Instrumentação Variáveis mensuradas 

Variáveis de vento 

Principal instrumento 

utilizado é o anemômetro 

utilizado para mensurar a 

velocidade e a direção do 

vento. 

Intensidade do vento 

Direção do vento 

Variáveis de onda 

Utilizam-se radares de 

ondas capaz de gerar um 

espectro de ondas da 

superfície do mar e então 

obter os valores das 

variáveis de interesse. 

Período de pico 

Direção da onda 

Variáveis de corrente 

Principais instrumentos 

utilizados são sensores 

submersos, cuja 

localização mais comum é 

cerca de 15 a 20 metros de 

profundidade, podendo 

chegar a 40 metros de 

profundidade em alguns 

casos. 

Intensidade da corrente 

Direção da corrente 

Fonte: O autor 

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

o valor computado é o valor médio dos últimos 10 minutos de medição antes de completar 

a hora. Em relação ao vento, o anemômetro fica localizado em uma altura superior a 10 

metros de altitude, conforme comumente realizado em terra. Entretanto, o valor é 
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convertido para velocidade a 10 metros de altitude por meio de correções matemáticas 

conforme apresentado no Guia para Instrumentos e Métodos de Observação (WMO, 

2018). 

Além disso, é importante destacar que a variável período de pico é obtida por meio 

de uma distribuição de valores associados ao comprimento das ondas intimamente ligados 

ao período da onda, ou seja, ao intervalo de tempo em que determinada onda passa. 

Assim, o período de pico é representado pelo período de pico que apresentar maior 

energia no mar em determinado instante, determinando assim o estado de mar. Períodos 

de pico mais curtos geram uma mistura muito maior, enquanto que períodos maiores 

promovem menores misturas. 

Outra resposta avaliada neste estudo foi a extensão da feição oleosa, medida em 

milhas náuticas para os 150 casos em que a característica ocorreu e foi detectada. É 

importante realçar que a detecção dessas feições é efetuada por satélite e as medições das 

variáveis meteo-oceanográficas pelo centro de previsão meteorológica e estudos 

climáticos (centro de previsão de tempo e estudos climáticos - CPTEC). Além disso, o 

valor de TOG obtido corresponde ao TOG Espectrofotométrico, uma vez que este valor 

pode ser obtido em diferentes horários do dia para permitir uma reação proativa dos 

gestores da plataforma. 

Nas Figuras de 18 a 23 são apresentadas algumas cartas de controle do tipo Xbarra-

R para as variáveis meteo-oceanográficas. Para tal foram selecionadas observações para 

essas variáveis durante o período de 02 de janeiro de 2018 até 30 de agosto de 2020. 

Como algumas medições são realizadas em um período de 24 horas, utilizou-se a variável 

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

Convém destacar que esses gráficos foram elaborados com o intuito de avaliar se 

existe variação entre os dias e durante o mesmo dia para as variáveis meteo-

oceanográficas consideradas. Conforme esperado, já que são variáveis relacionadas com 

às condições naturais, pôde-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 variações. Dessa forma, podem-se observar valores bem 

distintos de intensidade do vento, por exemplo, durante a manhã e durante o período da 

tarde. Por essa razão, existe uma grande importância em monitorar essas variáveis 

constantemente e ser capaz de reagir com rapidez em momentos de elevados riscos. 
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Figura 18. Carta Xbarra-R da variável Direção do Vento 

 

Figura 19. Carta Xbarra-R da variável Intensidade do Vento 

 

Figura 20. Carta Xbarra-R da variável Direção da Corrente 
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Figura 21. Carta Xbarra-R da variável Intensidade da Corrente 

 

Figura 22. Carta Xbarra-R da variável Direção da onda 

 

Figura 23. Carta Xbarra-R da variável Pico Primário 
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3.3. Métodos de análise 

Ao todo são propostas 4 análises principais nesta pesquisa e cada uma delas será 

descrita de maneira sucinta a seguir.  

A. Análise de risco associado aos cenários de feições 

Esta primeira abordagem tem como objetivo avaliar a existência de cenários que estão 

mais propensos ao aparecimento de feições oleosas. A proposta é utilizar um arranjo 

fatorial completo, sendo o arranjo externo (fatorial completo 25) associado às variáveis 

meteo-oceanográficas com 32 experimentos e o interno (fatorial completo 21) associado 

às variáveis de carga poluidora, resultando em 2 experimentos. É importante destacar que 

os valores das variáveis superiores à mediana de cada uma das variáveis serão codificados 

como +1 e aqueles inferiores o serão como −1. 

Assim, obtiveram-se 128 cenários formados pela combinação entre o arranjo interno 

(composto pela variável controlável) e arranjo externo (composto pelas variáveis 

incontroláveis). Para cada um deles, será contabilizada a quantidade de eventos com e 

sem presença de feição oleosa. Consequentemente a probabilidade de ocorrência de 

feição oleosa, 𝑃𝑓, pôde ser determinada, para cada cenário, por meio da Eq. (15), onde 𝑁𝐹 

representa o número de ocorrência de feição e 𝑁𝑆 número de casos sem feição para um 

determinado cenário. 

𝑃𝑓 =
𝑁𝐹

𝑁𝐹 + 𝑁𝑆
 (15) 

Contudo, é importante mencionar que seria inconveniente associar uma probabilidade 

para ocorrência de feição de 0% para um cenário que aconteceu apenas uma vez e não 

houve detecção de feição. Assim, calcularam-se os valores de probabilidade de ocorrência 

de um cenário, 𝑃𝑐, por meio da quantidade de vezes em que esse cenário ocorreu em 

relação à quantidade total de 300 casos. Finalmente o risco para cada um dos cenários foi 

calculado por meio da multiplicação dessas duas probabilidades e foi convertido para uma 

escala de 0 a 1.  

É importante destacar que para certas datas, havia valores faltantes para determinadas 

variáveis meteo-oceanográficas. 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 estágio, o objetivo é realizar uma comparação entre possíveis classificadores a 

serem utilizados para prever a probabilidade de ocorrência e detecção de uma feição 

oleosa. Assim, o primeiro passo é definir quais classificadores serão utilizados, bem como 

os parâmetros associados a cada um deles.  

Para uma melhor comparação, os conjuntos de treinamento e teste são divididos em 

50 formas distintas, sempre respeitando a proporção dos dados de cada classe nos 

conjuntos de treinamento e teste. A seguir, é possível modelar e prever considerando 

todos os classificadores definidos na etapa anterior e todos os conjuntos de treinamento e 

teste obtidos. Métricas de desempenho, como acurácia, especificidade e sensibilidade, 

calculadas conforme mostrado na Eq. (1), Eq. (2) e Eq. (3), respectivamente, e seus 

valores médios são extraídos para fins de comparação. 

Além dos classificadores individuais, é importante destacar que foram avaliados dois 

ensembles, ou seja, combinações dos resultados dos classificadores fornecendo pesos 

iguais a cada um deles. O primeiro ensemble foi elaborado por meio da ponderação da 

probabilidade de cada método individual, gerando assim a probabilidade final da 

observação para o ensemble e por meio desse valor, define-se a classe à qual o registro 

irá pertencer.  

A segunda forma estruturar o ensemble de classificadores foi por meio da atribuição 

da classificação mais frequente, segundo os classificadores individuais, como sendo a 

classificação final para cada uma das observações do conjunto de dados. Essa última 

abordagem apresenta como desvantagem o fato de não 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 Estágio C. 

Convém destacar que a mesma metodologia de avaliação 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 acurácia, especificidade 

e sensibilidade e ao final a média foi armazenada. 

C. Modelo para previsão da ocorrência e detecção de feições oleosas 

O método selecionado na análise anterior é aplicado para modelar os dados de 

treinamento e fazer previsões para o conjunto de teste, e as probabilidades de ocorrência 

e detecção de feição oleosa devem ser armazenadas. É importante avaliar se os dados de 
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treinamento são adequados para realização da análise fatorial. Se os dados seguirem uma 

distribuição multivariada normal, pode-se usar o teste de esfericidade de Bartlett, que 

testa a hipótese de que as variáveis não são correlacionadas, por meio da comparação 

entre a matriz de correlações com a matriz identidade (FÁVERO, 2015). 

Uma vez que os dados não sigam uma distribuição normal multivariada, utiliza-se a 

medida de adequação amostral Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), responsável por avaliar se 

os dados são adequados para a realização da análise fatorial. Valores entre 0,5 e 1,0 para 

este índice indicam que a análise fatorial é aceitável. A análise fatorial é recomendada se 

pelo menos um dos testes anteriores for favorável. A Eq. (16) representa a fórmula 

utilizada para o cálculo do índice KMO, onde 𝑟𝑖𝑗 e 𝑞𝑖𝑗 representam, respectivamente, as 

matrizes de correlação de amostra R e anti-imagem Q. O valor para este indicador é 

superior a 1, sendo que um índice desejável é aquele superior a 0,5 (DE ALMEIDA et 

al., 2020). 

𝐾𝑀𝑂 =
∑ 𝑟𝑖𝑗

2
𝑖≠𝑗

∑ 𝑟𝑖𝑗
2 + ∑ 𝑞𝑖𝑗

2
𝑖≠𝑗𝑖≠𝑗

 (16) 

Considerando um cenário onde a análise fatorial é recomendada, os escores dos 

fatores rotacionados são armazenados e considerados como variáveis preditoras. O 

conjunto de treinamento está agrupado em 2 grupos: o primeiro com apenas observações 

em que a mancha de óleo ocorreu e foi detectada e o segundo com observações sem 

ocorrência de mancha de óleo. Os dados de entrada são convertidos em uma matriz de 

superfície de resposta do tipo CCD para avaliar os efeitos principais, interações e efeitos 

quadráticos relacionados aos fatores que representam as variáveis originais. 

Em seguida, a modelagem das probabilidades é realizada selecionando os termos 

significativos do modelo. Um algoritmo de otimização é utilizado neste caso para 

verificar os efeitos de cada variável, uma vez que as interações e os termos quadráticos 

podem ser significativos, o que significa que apenas a análise dos efeitos principais pode 

levar a conclusões errôneas. Gráficos de contorno e superfície de resposta também são 

utilizados nesse estágio para facilitar a compreensão dos efeitos dessas variáveis. 

D. Modelagem da extensão da feição oleosa 

Considerando apenas os dados em que foram detectadas feições oleosas e medida sua 

extensão, avalia-se novamente a necessidade de realização de uma análise fatorial, mas, 
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neste caso, verificou-se que o teste KMO não apresentou valores superiores a 0,5 para a 

maioria parte das variáveis, optando, portanto, em não realizar a análise fatorial nesse 

contexto. Em seguida, os preditores originais são convertidos em um arranjo do tipo 

fatorial customizado e a extensão da feição oleosa é analisada como resposta desse 

arranjo.  

Nesta análise, optou-se por usar um projeto fatorial completo porque os efeitos 

quadráticos e as interações não melhoraram a qualidade do modelo, além de reduzirem o 

valor da métrica 𝑅𝑎𝑑𝑗
2 . Os efeitos das variáveis meteo-oceanográficas e do TOG na 

extensão da feição nessa etapa são avaliados por meio dos gráficos de efeitos principais, 

dos gráficos de contorno e também da superfície de resposta. 

As etapas de todos os 4 estágios da metodologia aqui apresentados estão sintetizadas 

na Figura 24 e na Figura 25 para uma melhor compreensão. 
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Figura 24. Fluxograma dos estágios A e B da metodologia utilizada neste estudo 
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Figura 25. Fluxograma dos estágios C e D da metodologia utilizada neste estudo

Converter os dados em 

um arranjo customizado 

Converter os dados em 

um arranjo customizado 

Analisar os termos 

significativos do modelo 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Nesta seção, serão apresentados e discutidos os principais resultados obtidos em cada 

uma das análises propostas para o problema de pesquisa do presente trabalho. Além de 

algumas observações feitas a partir de algumas análises preliminares. 

4.1. Análises preliminares 

A fim de possibilitar maior compreensão a respeito da complexidade do problema de 

classificação proposto no presente trabalho, elaborou-se a Figura 26. Nela é possível 

verificar as observações em verde indicando casos em que não houve ocorrência de feição 

oleosa e em laranja fazendo referência aos casos em que a presença de feição oleosa pode 

ser constatada. 

 

Figura 26. Gráfico das observações separadas por classes em função das variáveis de entrada 

A Tabela 2 traz maiores detalhes a respeito dessas variáveis, como: valores máximos 

e mínimos, mediana, bem como suas respectivas unidades de medida. 
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Tabela 2. Estatísticas descritivas relevantes para análises futuras 

Tipo Variáveis Mínimo Máximo Mediana 

Incontroláveis 

Direção do vento (°) 0,3 358,2 93,2 

Intensidade do vento 

(m/s) 
0,57 13,8 4,84 

Direção corrente (°) 4,46 357,89 201,77 

Intensidade corrente 

(m/s) 
0,01 1,45 0,48 

Direção da onda (°) 10,34 342,88 134,12 

Período pico primário 

(s) 
4,94 18,04 10,60 

Controlável 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 possível observar a variabilidade das variáveis 

preditoras para dois níveis, com e sem feição.  

 

Figura 27. Boxplots das variáveis meteo-oceanográficas e TOG considerando os dados analisados 

no estudo (Parte I) 
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Figura 28. Boxplots das variáveis meteo-oceanográficas e TOG considerando os dados analisados 

no estudo (Parte II) 

4.2. Análise de riscos 

No estágio A foi realizada a análise dos riscos associados a ocorrência de feição de 

acordo com os cenários existentes. Conforme explicado na seção 3 deste trabalho, os 

valores das variáveis controláveis e não controláveis foram classificados em acima ou 

abaixo da mediana, dando origem à Tabela 3. 

Tabela 3. Quantidade de casos com e sem ocorrência feição, probabilidade de ocorrência e risco 

associados aos 128 possíveis cenários (Parte I) 

Variáveis meteo-oceanográficas e 

TOG 
Casos Probabilidades e risco 

DV IV DC IC DO PPP TOG 
Sem 

feição 

Com 

feição 
𝑃𝑓 𝑃𝐶 

Risco 

0 – 1 

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0 2 1,00 0,01 0,38 

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 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 2 6 0,75 0,02 0,63 

-1 1 1 -1 -1 -1 -1 1 1 0,50 0,01 0,09 

1 1 1 -1 -1 -1 -1 0 3 1,00 0,01 0,50 

-1 -1 -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 

-1 1 -1 1 -1 -1 -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 



Resultados e discussões 
_____________________________________________________________________________ 

66 
 

Continuação da Tabela 3 

Variáveis meteo-oceanográficas e 

TOG 
Casos Probabilidades e risco 

DV IV DC IC DO PPP TOG 
Sem 

feição 

Com 

feição 
𝑃𝑓 𝑃𝐶 

Risco 

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 

-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 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 

-1 1 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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Continuação da Tabela 3 

Variáveis meteo-oceanográficas e 

TOG 
Casos Probabilidades e risco 

DV IV DC IC DO PPP TOG 
Sem 

feição 

Com 

feição 
𝑃𝑓 𝑃𝐶 

Risco 

0 – 1 

-1 -1 -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 

-1 1 -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 

-1 -1 1 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 

-1 1 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 ocorrência feição, probabilidade de ocorrência e risco 

associados aos 128 possíveis cenários (Parte II) 

Variáveis meteo-oceanográficas e 

TOG 
Casos Probabilidades e risco 

DV IV DC IC DO PPP TOG 
Sem 

feição 

Com 

feição 
𝑃𝑓 𝑃𝐶 

Risco 

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 

-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 1 2 0,67 0,01 0,22 

-1 1 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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Continuação da Tabela 4 

Variáveis meteo-oceanográficas e 

TOG 
Casos Probabilidades e risco 

DV IV DC IC DO PPP TOG 
Sem 

feição 

Com 

feição 
𝑃𝑓 𝑃𝐶 

Risco 

0 – 1 

1 1 -1 1 1 -1 1 2 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 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 0 - - - 

-1 -1 -1 -1 -1 1 1 0 1 1,00 0,01 0,25 

1 -1 -1 -1 -1 1 1 2 6 0,75 0,02 0,63 

-1 1 -1 -1 -1 1 1 3 2 0,40 0,01 0,12 

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 3 1,00 0,01 0,50 

-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 1 1,00 0,01 0,25 

-1 1 -1 1 -1 1 1 2 1 0,33 0,00 0,06 

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 1 1 0,50 0,01 0,09 

1 1 1 1 -1 1 1 1 0 0,00 0,00 0,00 

-1 -1 -1 -1 1 1 1 1 3 0,75 0,01 0,35 

1 -1 -1 -1 1 1 1 4 5 0,56 0,02 0,39 

-1 1 -1 -1 1 1 1 1 2 0,67 0,01 0,22 

1 1 -1 -1 1 1 1 4 3 0,43 0,01 0,18 

-1 -1 1 -1 1 1 1 0 5 1,00 0,02 0,75 

1 -1 1 -1 1 1 1 1 1 0,50 0,01 0,09 

-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 4 1,00 0,02 0,63 

1 -1 -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 

1 1 -1 1 1 1 1 1 0 0,00 0,00 0,00 

-1 -1 1 1 1 1 1 0 5 1,00 0,02 0,75 

1 -1 1 1 1 1 1 0 3 1,00 0,01 0,50 

-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 

A partir das análises realizadas, é possível identificar que existe uma diferença entre 

o valor do risco associado a cada um dos cenários. Dessa forma, o fenômeno não é 

aleatório, uma vez que de fato existem casos em que há uma maior propensão para o 

aparecimento de feições oleosas. É importante ressaltar que existem cenários com grande 
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risco de ocorrência de feição mesmo para casos em que o TOG esteve em um nível mais 

baixo, revelando um indício de que as variáveis meteo-oceanográficas terão uma grande 

importância nesse problema. Nas próximas subseções, análises mais profundas acerca da 

importância de cada uma das variáveis serão 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 função kfold.split disponível em linguagem Python, com 535 

observações para treinamento e 60 para teste. Consequentemente, foram criados 50 

modelos diferentes para cada um desses métodos, de forma que a acurácia de cada um 

fosse computada a cada etapa e a média de todas essas execuções fosse armazenada. A 

Tabela 5 mostra os métodos utilizados, a parametrização de cada um deles e as métricas 

obtidas (em média) para o conjunto de teste. 

Tabela 5. Parâmetros e métricas associadas às técnicas de machine learning utilizadas 

Técnica de Machine 

learning 
Parâmetros Ac Sp Sn 

RF 
Número de estimadores = 150 

Número máximo de preditores = 3 
0,77 0,73 0,82 

KNN k = 5 0,74 0,65 0,84 

MLP 

Número de camadas escondidas = 2 

Número de neurônios = 4 

Função de ativação = Relu 

Solver = LBFGS 

α = 0,05 

Taxa de aprendizado = invscaling 

0,71 0,68 0,76 

RLB Link function = logit 0,74 0,70 0,80 

SVM 

Kernel = RBF 

γ = 0.1 

C = 1 

0,75 0,65 0,85 

Em termos de acurácia (Ac), o RF foi o método que apresentou melhor desempenho. 

Assim, ele foi selecionado para ser usado na subseção 4.2. Para um melhor entendimento 

da influência das variáveis na ocorrência e detecção de feições oleosas, foi armazenado o 

gráfico de importância dos preditores (feature importance), obtido pelo RF, conforme 

mostrado na Figura 29. 
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Figura 29. Gráfico de feature importance para as 50 execuções do RF 

É 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 serão classificados como classe 1, do contrário serão 

classificados como classe 0. 

Uma outra alternativa seria considerar uma combinação de classificadores 

(ensemble), demonstrada por alguns trabalhos na literatura como sendo de imensa 

importância para melhorar a qualidade das previsões (CHEN, HUAZHOU et al., 2018; 

LAZRI; AMEUR, 2018; MANSOURI et al., 2013). A partir disso, avaliou-se a 

combinação dos 3 melhores classificadores, ou seja, RF, RLB e SVM. As probabilidades 

associadas às previsões de cada um desses métodos para cada um dos 50 conjuntos de 

teste foram armazenadas. Em seguida, esses valores foram ponderados com o 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 observações do conjunto de teste. Nessa etapa o limiar adotado também 

foi de 50%. As métricas de acurácia, especificidade e sensibilidade foram calculadas para 

os 50 conjuntos de teste e, então, os valores dessas métricas para o ensemble foram 

comparados, por meio do teste t pareado (paired t), com os valores encontrados para os 

métodos RF, RLB e SVM. 

Ao final desta análise, concluiu-se que o método RF ainda apresentava melhores 

resultados em termos das métricas avaliadas. Os p-values encontrados em cada um dos 

testes estão apresentados na Tabela 6. Valores de p-value inferiores a 0,05 indicam que a 
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hipótese de igualdade entre as médias deve ser rejeitada, uma vez que todas as análises 

realizadas nessa pesquisa consideraram um nível de significância igual a 5%. Convém 

mencionar que os testes foram realizados considerando a hipótese de igualdade entre as 

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

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

 RF 

Acmédia = 78,74% 

RLB 

Acmédia = 74,73% 

SVM 

Acmédia = 76,80% 

Ensemble 

Acmédia = 77,73% 
0,345 0,001 0,204 

 RF 

Spmédia = 74,73% 

RLB 

Spmédia = 71,92% 

SVM 

Spmédia = 70,18% 

Ensemble 

Spmédia = 70,91% 
0,001 0,404 0,400 

 RF 

Snmédia = 81,22% 

RLB 

Snmédia = 76,76% 

SVM 

Snmédia = 82,37% 

Ensemble 

Snmédia = 83,16% 
0,053 0,000 0,474 

Ao analisar a Tabela 6, é possível constatar que os valores de acurácia e sensibilidade 

média do ensemble não diferem dos valores médios para essas métricas associadas ao RF, 

conforme indicado pelos p-values. O valor da especificidade apresenta diferença e a 

média apresentada pelo RF é superior. 

O ensemble apresentou desempenho superior à regressão logística binária, uma vez 

que há diferença entre a acurácia e sensibilidade médias e em ambos os casos as médias 

associadas ao ensemble foram superiores. Considerando a especificidade, ambos os 

métodos apresentaram médias estatisticamente iguais. Finalmente, ao comparar o 

desempenho do ensemble com o desempenho do support vector machine, todas as 

métricas apresentaram valores que não diferem estatisticamente, conforme indicado pelos 

p-values apresentados. 

Uma segunda abordagem para a combinação de classificadores também foi elaborada 

no presente trabalho. Nesse momento considerou-se a previsão final do ensemble como 

sendo a classe mais frequentemente entre os 3 melhores classificadores selecionados 

anteriormente para cada observação de cada um dos 50 conjuntos de teste. Os resultados 

foram bem similares aos encontrados na primeira abordagem, entretanto algumas 

diferenças em alguns casos puderam ser observadas, o que pode ser constatado 

comparando-se os valores médios das métricas de desempenho consideradas para os 
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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 

comparação das médias das métricas avaliadas considerando a segunda abordagem para 

o ensemble e os métodos individuais. Novamente considerou-se um nível de significância 

igual a 5% para a realização dos testes. 

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

 RF 

Acmédia = 78,74% 

RLB 

Acmédia = 74,73% 

SVM 

Acmédia = 76,80% 

Ensemble 

Acmédia = 77,13% 
0,048 0,002 0,651 

 RF 

Spmédia = 74,73% 

RLB 

Spmédia = 71,92% 

SVM 

Spmédia = 70,18% 

Ensemble 

Spmédia = 70,02% 
0,000 0,112 0,833 

 RF 

Snmédia = 81,22% 

RLB 

Snmédia = 76,76% 

SVM 

Snmédia = 82,37% 

Ensemble 

Snmédia = 82,74% 
0,082 0,000 0,736 

Dessa forma, o método RF continua sendo o que apresenta melhor desempenho, 

mesmo em relação às duas abordagens de ensemble, para a análise dos dados utilizados 

nessa pesquisa e por essa razão foi selecionado para ser utilizado nas etapas posteriores 

desse trabalho. É importante destacar que as médias para as métricas 𝐴𝑐, 𝑆𝑝 e 𝑆𝑛 

apresentadas durante a comparação dos métodos individuais com o ensemble, não são 

exatamente iguais àquelas apresentadas na Tabela 5, uma vez que se utilizou outro código 

ainda utilizando linguagem Python, dessa forma as divisões do conjunto de dados foram 

diferentes da primeira análise. Entretanto, é possível observar que o comportamento 

permanece, ou seja, o RF permanece como sendo o método de maior acurácia, seguido 

pelo SVM e pela RLB, respectivamente. O mesmo pode ser observado em relação às 

outras técnicas. 

4.4. Modelo probabilístico para ocorrência e detecção de feição 

Dividindo-se o conjunto novamente em treinamento e teste, seguindo a mesma 

proporção mencionada anteriormente, e aplicando o método Random Forest, pelas razões 

anteriormente explicadas, foi obtida a seguinte matriz de confusão para o algoritmo, 

conforme mostrada na Tabela 8. Os acertos estão apresentados na diagonal principal, 



Resultados e discussões 
_____________________________________________________________________________ 

73 
 

enquanto que as classificações errôneas estão na diagonal secundária. Num total de 30 

dados o modelo acertou 27 casos, o que resulta em um valor de acurácia igual a 90,00%. 

Nos casos em que não havia feição, ou seja, 14 casos, o modelo previu corretamente 12, 

levando a um valor de especificidade de 85,71%. Por fim, em relação à sensibilidade, ou 

seja, o número de casos em que houve feição que o modelo previu corretamente, o modelo 

apresentou 93,75%. 

Tabela 8. Matriz de confusão para o modelo RF 

  PREVISÃO 

  Classe 0 Classe 1 

REAL 
Classe 0 12 2 

Classe 1 1 15 

O gráfico de importância dos preditores para o modelo pode ser observado na Figura 

30. Assim, é possível observar que a variável intensidade do vento possui maior 

importância dentre as preditoras (valor superior a 30%), enquanto que as demais variáveis 

apresentaram importância na faixa de 10%. A  

 

Figura 30. Gráfico de feature importance para o modelo RF 

A Figura 31 mostra a curva ROC para o modelo, apresentando um valor de área sob 

a curva igual a 93%, que juntamente com as métricas avaliadas pela matriz de confusão, 

reforça a validade no modelo preditivo de ocorrência de feições oleosas por meio do 

algoritmo RF. 
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Figura 31. Curva ROC para o modelo RF 

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

o conjunto de treinamento, é possível observar que as variáveis preditoras apresentam, 

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

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

variáveis e os valores inferiores são referentes ao p-value associado, sendo que valores 

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

Tabela 9. Matriz de correlação 

 IV DC IC DO PP TOG 

DV 
-0,325 

0,000 

0,003 

0,957 

-0,247 

0,000 

0,267 

0,000 

0,098 

0,109 

0,097 

0,110 

IV 
 

0,063 

0,302 

0,281 

0,000 

-0,430 

0,000 

-0,298 

0,000 

-0,128 

0,035 

DC 
  

0,193 

0,001 

-0,158 

0,009 

-0,119 

0,050 

-0,146 

0,016 

IC 
   

-0,251 

0,000 

-0,176 

0,004 

0,070 

0,252 

DO 
    

0,482 

0,000 

0,083 

0,176 

PP 
     

0,092 

0,132 
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A Figura 32 ilustra os resultados numéricos apresentados na Tabela 9. As elipses com 

cores mais fortes indicam maiores valores de correlação. Caso a cor da elipse seja azul, a 

correlação é positiva e caso seja vermelha a correlação é negativa. Na Figura 32 ainda é 

possível distinguir entre as correlações significativas e não significativas, uma vez que 

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

 

(a) 

 

(b) 

Figura 32. (a) Gráfico de correlação; (b) Gráfico de correlação com destaque para as correlações 

significativas (p-value < 0,05) 

A partir disso, conclui-se que existe a possibilidade de aplicação da análise fatorial. 

Entretanto, a fim de verificar se os dados são adequados para a realização desse 

procedimento, realizou-se o teste KMO disponível 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 são adequados para a utilização 

análise fatorial. 

Embora 5 fatores sejam suficientes para explicar mais que 84.0% da variância contida 

nos dados, optou-se por considerar 6 fatores, capazes de explicar 93.3% variabilidade 

presente nos dados, a fim de que não existam loadings com sinais opostos para as 

variáveis melhor explicadas por determinado fator i, uma vez que isso poderia prejudicar 

a interpretação da influência das variáveis na probabilidade de ocorrência de feição que 

será apresentada a seguir. A Tabela 10 mostra os valores de loadings e comunalidades 

resultantes da análise fatorial. Dessa forma a análise fatorial neste trabalho foi utilizada 

com o intuito de gerar novas variáveis, os scores dos fatores rotacionados, sem correlação, 

a fim de que métodos clássicos, como análise de um arranjo de superfície de resposta por 
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meio de mínimos quadrados ponderados pudesse ser utilizada, sem se preocupar com a 

matriz de variância e covariância entre as variáveis. 

Tabela 10. Loadings dos fatores e comunalidades obtidas após análise fatorial 

Variável 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 

IV -0,204 0,941 0,14 -0,004 0,068 -0,133 0,969 

DV 0,079 -0,14 -0,971 -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 -0,057 -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 1,0542 1,0322 1,0081 1,0019 0,9973 6,5329 

% Var. 0,206 0,151 0,147 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 ocorrência ou não de feição, ou seja, um conjunto de dados com todos os casos em 

que foram detectadas feições oleosas e outro em que para todos os casos não houve 

detecção de feições oleosas. Considerando o primeiro conjunto de dados de treinamento, 

constituído apenas de casos em que foi constatada a presença de feição oleosa, os scores 

dos fatores rotacionados foram convertidos em um arranjo de superfície de resposta. As 

probabilidades de ocorrência de feição obtidas anteriormente ao executar o método RF 

foram armazenadas como respostas desse arranjo. A partir disso, o modelo foi analisado 

por meio do algoritmo de mínimos quadrados ponderados (Weighted Least Squares – 

WLS), conforme utilizado em (LUZ et al., 2021). O modelo encontrado para a 

probabilidade de ocorrência de feição pode ser vislumbrado pela Eq. (17) com valores de 

𝑅² e 𝑅𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜
2  iguais a 98,60% e 98,35%, respectivamente. 

𝑷̂𝑹𝑭𝑪 = 𝟎, 𝟗𝟏𝟖𝟑𝟓 + 𝟎, 𝟎𝟓𝟒𝟒𝟓𝑭𝟏 − 𝟎, 𝟏𝟎𝟒𝟖𝟕𝑭𝟐 − 𝟎, 𝟎𝟓𝟏𝟎𝟎𝑭𝟑 − 𝟎, 𝟎𝟒𝟔𝟏𝟐𝑭𝟒

− 𝟎, 𝟎𝟕𝟓𝟎𝟐𝑭𝟓 + 𝟎, 𝟎𝟏𝟔𝟔𝟕𝑭𝟔 − 𝟎, 𝟏𝟏𝟐𝟔𝑭𝟐
𝟐 − 𝟎, 𝟏𝟎𝟎𝟒𝟐𝑭𝟑

𝟐

− 𝟎, 𝟏𝟎𝟗𝟖𝟕𝑭𝟔
𝟐 + 𝟎, 𝟎𝟐𝟗𝟔𝑭𝟏 𝑭𝟐 − 𝟎, 𝟏𝟑𝟓𝟒𝟕𝑭𝟐 𝑭𝟑 + 𝟎, 𝟏𝟗𝟔𝟐𝟏𝑭𝟑 𝑭𝟔 

(17) 

Assim, a fim de obter uma maior compreensão dos efeitos associados a cada uma das 

variáveis utilizou-se o algoritmo Desirability disponível no software Minitab. Adotou-se 

um Target igual a 0,4 para a probabilidade de ocorrência de feição, e os fatores foram 

fixados de acordo com uma determinada observação com ocorrência de feição para o 

conjunto de treinamento, sendo que apenas um fator variou a cada rodada. O objetivo, 

nesse caso, foi compreender qual o impacto das variáveis sobre a probabilidade de 
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ocorrência de feições oleosas, conforme pode ser observado na Figura 33, e não de 

conseguir de fato reduzir a probabilidade para o Target informado.  

Fator Valores ótimos para os fatores 

F1 

 

F2 

 

F3 

 

F4 

 

F5 

 

F6 

 
Figura 33. Resultados obtidos com o algoritmo desirability 
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Os gráficos de contorno e de superfície mostrados na Figura 34 mostram o 

comportamento da probabilidade considerando os fatores que contemplam a direção do 

vento e a intensidade da corrente enquanto as demais variáveis são mantidas constantes. 

É importante ressaltar que foram considerados em 3 cenários distintos: (a) nível de TOG 

igual ao valor de Q1 = 9,33333; (b) nível de TOG igual ao valor de Q2 = 11,8045 

(mediana); (c) e nível de TOG igual ao valor de Q3 = 15,45835. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 

 

 
 

(d) 

Figura 34. Gráficos de contorno e superfície para a o modelo da probabilidade de ocorrência e 

detecção de feições oleosas 

É possível observar que quanto maior o valor do TOG Espectrofotométrico maior a 

área em azul escuro no centro dos gráficos de contorno, indicando a influência dessa 

variável na ocorrência e detecção de feições oleosas. Ao mesmo tempo pode-se observar 

que para maiores valores de F2, menor a probabilidade de ocorrência e detecção de feição, 

sendo que F2 está positivamente relacionado com a variável IV.  

Em relação ao fator F6, quanto maior o seu valor, maior a probabilidade de ocorrência 

e detecção de feição. Convém destacar que F6 está negativamente correlacionado com a 

variável IC, dessa forma, menores valores de IC estão associados a maiores 

probabilidades, enquanto que maiores valores de IC estão relacionados maiores 

probabilidades de ocorrência e detecção de feições oleosas. 
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Os modelos das variáveis originais em função dos fatores podem ser observados nas 

equações de Eq. (18) até Eq. (24). 

𝐷𝑉 = 114,49 +  7,02 𝐹1  −  9,86 𝐹2  −  91,35 𝐹3  −  1,656 𝐹4  −  4,589 𝐹5 
+ 10,83 𝐹6 

(18) 

 

𝐼𝑉 = 5,3021 −  0,5024 𝐹1  +  2,2457 𝐹2  +  0,4079 𝐹3  −  0,0182 𝐹4 
+ 0,1734 𝐹5  −  0,3361 𝐹6 

(19) 

 

𝐷𝐶 = 186,878 −  4,447 𝐹1  −  0,679 𝐹2  −  0,386 𝐹3  −  58,341 𝐹4 
+ 4,453 𝐹5  −  5,550 𝐹6 

(20) 

 

𝐼𝐶 =  0,49233 −  0,03385 𝐹1  +  0,04149 𝐹2  +  0,03319 𝐹3  
−  0,02878 𝐹4 +  0,00650 𝐹5  −  0,28887 𝐹6 

(21) 

 

𝐷𝑂 = 118,75 +  45,53 𝐹1  −  31,25 𝐹2  −  10,17 𝐹3  +  8,53 𝐹4  +  1,77 𝐹5 
+ 3,62 𝐹6 

(22) 

 

𝑃𝑃 = 10,576 +  2,2512 𝐹1  +  0,155 𝐹2  −  0,0102 𝐹3  +  0,0162 𝐹4 
− 0,1826 𝐹5  +  0,2263 𝐹6 

(23) 

 

𝑇𝑂𝐺 = 11,4212 +  0,2052 𝐹1  −  0,3319 𝐹2  −  0,1676 𝐹3  +  0,3209 𝐹4  
− 4,4034 𝐹5 +  0,0913 𝐹6 

(24) 

4.5. Modelagem da extensão da feição oleosa 

Para avaliação do tamanho da feição oleosa, incialmente realizou-se o teste KMO para 

avaliar se os dados são propensos para a realização da técnica de análise fatorial. Nesse 

caso os dados ficaram no limite e muitas variáveis não apresentaram valores superior a 

0,5. Dessa forma, optou-se por não se realizar a análise fatorial. É importante ressaltar 

que o banco de dados utilizado aqui é significativamente diferente daquele utilizado na 

seção 4.2, uma vez que os dados sem ocorrência de feição foram desconsiderados. 

O modelo linear apresentou bons resultados e em virtude disso converteram-se os 

dados em um arranjo fatorial customizado. A Tabela 11 representa o modelo codificado 

obtido nessa etapa por meio do algoritmo de WLS, atingindo valores de 𝑅2 e 𝑅𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜
2  

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

Conforme pode ser observado na Tabela 11, não há interações nem efeitos quadráticos 

considerados no modelo. Dessa forma, foi possível avaliar o gráfico de efeitos principais 
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demonstrado na Figura 35. É possível observar que quanto maiores os valores de variáveis 

como IC e TOG maior a extensão da feição e quanto maiores os valores de IV, PP e DV, 

menor a extensão da feição oleosa. 

Tabela 11. Coeficientes para o modelo de extensão da feição 

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 

IV -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 

 

Figura 35. Gráfico de efeitos principais para os fatores do modelo de extensão da feição oleosa 

O modelo de regressão para a extensão da feição oleosa (𝐸𝑓𝑜) 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 variáveis sobre a resposta 

considerada, ou seja, a extensão da feição oleosa, são apresentados na Figura 36 os 

gráficos de contorno considerando as variáveis intensidade do vento e intensidade da 

corrente para três diferentes níveis de TOG e a superfície de resposta associada. 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 

 
(d) 

Figura 36. Gráficos de contorno e superfície para a o modelo da extensão de feições oleosas 

 Os níveis de TOG utilizados na Figura 36, foram os mesmos daqueles utilizados 

na Figura 34. Assim, é possível perceber as modificações nos gráficos de contorno à 

medida que o TOG Espectrofotométrico vai aumentando, ressaltando a importância dessa 

variável na extensão da feição oleosa, mesmo que não seja a medida oficialmente 

utilizada para fins fiscais. Além disso, é possível observar que a combinação de maiores 

valores da intensidade da corrente, juntamente com menores valores de intensidade do 

vento, estão associados a maiores valores de extensão da feição oleosa, conforme já 

observado na literatura. 
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5. CONCLUSÃO 

O presente trabalho teve como objetivo principal estudar o impacto de variáveis 

meteo-oceanográficas e do total de óleos e graxas (TOG), obtido via espectrofotometria 

e absorção molecular, na probabilidade de formação e detecção de feições oleosas, bem 

como na extensão da feição. Os dados foram obtidos de uma plataforma offshore que 

realiza processamento primário de petróleo. Consideraram-se valores de direção do vento 

(DV), intensidade do vento (IV), direção da corrente (DC), intensidade da corrente (IC), 

direção da onda (DO), período de pico (PP) e TOG Espectrofotométrico. 

Primeiramente, a partir do conjunto de dados disponibilizado, elaborou-se um arranjo 

fatorial completo com dois níveis para 6 variáveis meteo-oceanográficas e para o TOG. 

Primeiramente os valores do banco de dados foram codificados em −1 e +1, caso os 

valores das variáveis em cada uma das observações fossem menores ou maiores que os 

valores da mediana de cada uma delas, respectivamente. Foram, então, contabilizadas a 

quantidade de ocorrência e não ocorrência de feições oleosas para cada cenário, e 

consequentemente a probabilidade de ocorrência de feição para cada um dos 128 cenários. 

Além disso, foi obtida a probabilidade de ocorrência de cada um destes cenários. 

O risco associado aos cenários foi obtido por meio da multiplicação da probabilidade 

de ocorrência de cada cenário pela probabilidade de ocorrência de feição oleosa. Os 

valores de riscos foram padronizados entre 0 e 1 a fim de facilitar a observação de cenários 

mais ou menos propensos a ocorrência de feições oleosas. Uma vez que foi possível 

observar que em determinados cenários, uma maior quantidade de casos, e 

consequentemente um maior risco associado, passaram-se às análises mais profundas 

para os dados considerados. 

Realizou-se a comparação do desempenho de 5 métodos de classificação em relação 

ao problema binário de ocorrência de feição. Dentre os algoritmos considerados (random 

forest (RF), k-nearest neighbors (KNN), multi-layer perceptron (MLP), regressão 

logística binária (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 acurácia. É 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 acurácia, especificidade e sensibilidade, de modo que a média de cada uma 

delas pudesse ser obtida e utilizada para a comparação. 
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Em seguida, o modelo construído utilizando o RF apresentou uma matriz de confusão 

satisfatória, bem como um elevado valor de área sob a chamada curva ROC (0,93). Dentre 

as variáveis que mais contribuíram para a separação entre as classes, a IV apresentou 

maior importância. Para identificar o efeito das variáveis de entrada, converteram-se os 

valores das variáveis preditoras em scores de fatores rotacionados que foram convertidos 

em um arranjo de superfície de resposta do tipo arranjo composto central (CCD). Os 

valores de probabilidade de ocorrência e detecção de feição foram armazenados e 

utilizados como resposta do arranjo. A técnica de Desirability foi utilizada demonstrando 

que quanto maiores os valores de IV, DV e IC menor será a probabilidade de ocorrência 

e detecção de feições oleosas, e quanto maiores os valores de TOG, PP, DO e DC maior 

essa probabilidade. 

Valores de ventos mais intensos, conforme já observado na literatura, são menos 

propícios ao aparecimento de feições oleosas, da mesma forma que um valor de corrente 

mais intensa poderá aumentar a extensão da feição oleosa tornando-a mais fina e, 

portanto, de mais difícil detecção. Em relação ao TOG, espera-se que um maior valor de 

associado acarrete maior probabilidade de ocorrência e detecção de feição. Convém 

destacar que o TOG Espectrofotométrico, considerado nesse estudo, foi adequado para a 

previsão da feição oleosa, uma vez que se mostrou significativo durante a elaboração do 

modelo de probabilidade de detecção e ocorrência de feição oleosa. 

Em relação ao período de pico, pode-se observar que um estado de mar com picos 

menores tem menor probabilidade de aparecimento de feições oleosas. Ao passo que 

valores maiores de período de pico aumentam a probabilidade do aparecimento de 

feições. Isso se explica pelo fato de um mar mais agitado ser menos propenso a formação 

de feições oleosas. A direção do vento exerceu influência, ainda que menor, no mesmo 

sentido da intensidade do vento em relação à probabilidade de ocorrência e detecção de 

feição, ao passo que a direção da onda e corrente exerceram influência no mesmo sentido 

do TOG. 

Outra importante conclusão é que mesmo em casos que o TOG sendo baixo a 

depender das variáveis meteo-oceanográficas, ainda pode haver grande probabilidade de 

ocorrência de feição, conforme pode ser observado nos boxplots apresentados para as 

variáveis. Dessa forma, em conjunto com as informações obtidas pelo modelo, é possível 

concluir que as variáveis meteo-oceanográficas possuem influencia muito alta na 
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formação das feições oleosas e que nesses casos o valor do TOG deve ser o mínimo 

possível para reduzir ao máximo a probabilidade de ocorrência e detecção de feições. 

Foi possível obter o modelo de extensão das feições oleosas a partir da conversão dos 

dados de ocorrência de feição em um arranjo do tipo fatorial. O gráfico de efeitos 

principais indicou que quanto maiores os valores de variáveis como IC e TOG maior a 

extensão da feição e quanto maiores os valores de IV, PP e DV, menor a extensão da 

feição oleosa. Dessa forma, constata-se que mares com correntes mais fortes, com 

períodos de picos menores, promovendo maior mistura podem contribuir para o aumento 

da extensão da feição oleosa. Dessa forma, a espessura associada é menor o que 

provavelmente poderá dificultar a detecção da feição, conforme resultado obtido no 

estágio anterior.  

Além do exposto, convém ainda destacar que a metodologia proposta para a 

modelagem da probabilidade é adequada para utilização em conjuntos de dados quando 

se considera um cenário no qual existe pouco ou nenhum estudo prévio a respeito das 

influências das variáveis preditoras na resposta investigada, não se restringindo a apenas 

dados relacionados ao tema do presente estudo. Por fim, convém destacar que a 

clusterização dos dados com presença de feição para a criação do modelo foi determinante 

para encontrar um bom ajuste, uma vez que ao se considerar todos casos, com e sem 

feição, conjuntamente não foi possível obter um modelo que se ajustasse aos dados. 

5.1. Contribuições do trabalho 

Na literatura, são poucos os estudos que realizam uma análise de variáveis meteo-

oceanográficas e de qualquer metodologia de medição do TOG no contexto de formação 

de feições oleosas. Poucas variáveis haviam sido consideradas em estudos já realizados, 

limitando-se na maioria das vezes a variáveis como intensidade do vento e intensidade da 

corrente.  

Dessa forma, o presente estudo contribui principalmente no sentido de fornecer maior 

compreensão a respeito de quais variáveis são mais significativas para a probabilidade de 

ocorrência e detecção de feições oleosas, bem como na sua extensão. Além disso, a 

metodologia utilizada para compreensão desses efeitos é uma outra contribuição desse 

trabalho. Foram utilizadas técnicas multivariadas, planejamento de experimentos e 

Desirability de forma combinada, o que foi de extrema importância para a solução do 

problema. 
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Em termos mais práticos, o presente trabalho possui como implicação imediata a 

utilização do modelo de previsão da ocorrência e detecção de feições por plataformas 

offshore de processamento primário de petróleo. A partir da estimativa de um alto risco 

para detecção e ocorrência de feições oleosas, é possível operar de maneira a reduzir o 

nível do TOG a fim de que essa probabilidade também seja reduzida. Convém destacar 

que o nível do TOG adequado irá depender de cada cenário, desde que não ultrapasse os 

limites prá-estabelecidos, já que existe forte influência das variáveis meteo-

oceanográficas. 

5.2. Sugestões para trabalhos futuros 

Como trabalhos futuros, sugere-se a aplicação de regressão logística para a 

classificação das observações relativas às feições oleosas, desta ou de outras plataformas 

offshore de processamento primário de petróleo. Sugerem-se, no mínimo, 30 conjuntos 

de treinamentos e teste distintos armazenado, então, o coeficiente associado às variáveis 

do modelo. Dessa forma, trabalha-se com coeficientes estocásticos que possuem média e 

variância associadas.  

Uma outra maneira de melhorar a capacidade preditiva do classificador é realizar a 

sua combinação, entretanto com valores de pesos otimizados. É possível dividir o 

conjunto de dados em treinamento, validação e teste e a partir dos valores das métricas 

calculadas considerando o conjunto de validação é possível modelar tais métricas em 

função dos pesos e então otimizá-los a fim de fornecerem valores ótimos de acurácia, 

especificidade e sensibilidade. Aplicação de técnicas de planejamento de experimentos, 

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

Além disso, sugere-se considerar outras variáveis meteo-oceanográficas, como a 

altura significativa. Esta variável, pode exercer certa influência sobre a ocorrência de 

feições oleosas. No presente estudo, ela acabou sendo desconsiderada por conta da 

quantidade de dados faltantes. Também seria interessante englobar variáveis relacionadas 

ao processamento primário de petróleo, como por exemplo, pressão no flotador, vazão de 

saída, temperatura da água descartada, utilização de produtos químicos, entre outras.
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Apêndice 

APÊNDICE 

A presente seção 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 comparação do desempenho do ensemble 1 e as Figuras Ap 4, AP 

5 e Ap 6 estão relacionadas ao ensemble 2. 

  

 

Figura Ap 1. Teste t pareado para a Acurácia em relação ao ensemble 1 
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Figura Ap 2. Teste t pareado para a Especificidade em relação ao ensemble 1 
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Figura Ap 3. Teste t pareado para a Sensibilidade em relação ao ensemble 1 
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Figura Ap 4. Teste t pareado para a Sensibilidade em relação ao ensemble 2 
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Figura Ap 5. Teste t pareado para a Sensibilidade em relação ao ensemble 2 
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Figura Ap 6. Teste t pareado para a Sensibilidade em relação ao ensemble 2 



Apêndice 

ANEXO A 

Os dados utilizados no presente trabalho são apresentados na Tabela A 1 do presente 

anexo. É importante destacar que as células preenchidas com ‘nan’ representam valores 

faltantes na base dados e, como mencionado anteriormente, foram substituídos pela média 

de suas respectivas colunas. Já a Tabela A 2 indica os dados utilizados para a modelagem 

da extensão da feição oleosa.  

Tabela A 1. Conjunto de dados usados no presente estudo 

Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

18/04/2018 

05:10 
113,20 6,55 196,24 0,71 158,19 7,96 14,17 não 

02/05/2018 

05:02 
235,10 5,22 230,73 0,40 173,79 11,63 8,50 não 

04/05/2018 

18:06 
63,20 5,57 258,26 0,31 158,27 12,76 12,08 não 

09/05/2018 

05:19 
127,20 9,36 252,14 0,40 153,23 7,56 16,00 não 

11/05/2018 

05:07 
72,80 3,38 216,01 0,49 153,85 10,76 7,75 não 

12/05/2018 

05:05 
351,00 8,87 213,77 0,55 63,40 nan 8,08 não 

14/05/2018 

18:15 
114,60 4,94 231,16 0,46 210,09 15,39 7,83 não 

17/05/2018 

05:19 
212,30 3,97 89,29 0,11 90,67 12,49 13,69 não 

21/05/2018 

18:10 
201,70 3,40 357,89 0,26 215,28 12,70 20,86 não 

22/05/2018 

17:34 
17,40 3,23 8,15 0,09 189,05 11,88 19,21 não 

28/05/2018 

18:06 
111,20 7,37 257,92 0,18 162,46 12,81 16,83 não 

05/06/2018 

05:05 
152,70 4,49 199,89 0,04 209,67 10,76 13,58 não 

05/06/2018 
05:10 

152,70 4,49 199,89 0,04 209,67 10,76 13,58 não 

14/06/2018 

18:10 
156,20 10,98 259,94 0,38 188,91 14,47 11,17 não 

01/07/2018 

18:15 
8,80 3,02 257,59 0,22 77,79 9,02 17,58 sim 

15/07/2018 

16:58 
10,90 4,98 203,91 0,12 0,00 7,57 10,75 sim 

18/07/2018 

05:55 
41,40 5,47 199,18 0,85 162,19 11,56 13,75 não 
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Continuação da Tabela A 1 

Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

18/07/2018 

17:04 
33,30 4,19 187,68 1,00 170,46 11,53 13,75 sim 

23/07/2018 

05:10 
40,40 3,14 202,30 1,03 208,80 10,45 16,85 não 

25/07/2018 

18:15 
nan nan nan nan 153,25 18,04 10,08 sim 

28/07/2018 

16:52 
36,50 5,41 200,34 0,61 128,61 7,89 5,42 não 

01/08/2018 

18:10 
137,80 5,23 173,25 0,27 185,25 11,33 19,31 não 

02/08/2018 

16:46 
118,80 8,50 166,24 0,30 186,53 11,61 15,00 não 

02/08/2018 

17:41 
103,40 8,32 160,70 0,27 178,02 12,64 15,00 não 

03/08/2018 

05:55 
92,70 7,85 160,06 0,36 155,08 12,13 15,33 não 

05/08/2018 

05:19 
241,60 2,31 199,17 0,19 125,26 8,12 17,77 sim 

06/08/2018 

16:52 
248,20 3,12 56,98 0,01 149,49 9,03 10,50 não 

07/08/2018 

05:07 
180,90 4,63 180,58 0,16 172,83 8,83 11,00 não 

08/08/2018 

05:49 
156,80 3,66 185,05 0,33 183,29 9,17 11,00 não 

08/08/2018 

16:58 
89,30 4,04 158,46 0,51 153,97 9,69 11,00 não 

08/08/2018 

18:06 
74,40 3,68 178,39 0,61 155,70 8,66 11,00 não 

10/08/2018 

05:13 
3,80 13,80 192,58 1,04 19,85 7,44 5,58 não 

12/08/2018 

05:49 
239,10 10,03 187,74 0,30 237,96 12,80 5,67 não 

13/08/2018 

17:40 
214,20 7,89 58,09 0,12 229,54 8,35 3,75 não 

15/08/2018 

05:55 
55,20 1,73 165,70 0,26 nan nan 4,58 sim 

15/08/2018 

17:04 
113,00 1,53 180,34 0,17 170,35 9,16 4,58 não 

16/08/2018 

05:05 
35,50 1,07 187,47 0,17 148,78 8,70 5,58 não 

17/08/2018 

16:58 
132,60 3,43 191,17 0,49 206,97 12,26 6,50 sim 

18/08/2018 

05:13 
174,80 6,19 203,92 0,93 204,84 11,46 7,75 não 

19/08/2018 

05:55 
96,30 2,95 203,29 0,71 179,33 8,07 6,83 não 
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Continuação da Tabela A 1 

Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

24/08/2018 

16:58 
36,10 10,66 187,26 0,60 79,02 4,95 13,00 não 

26/08/2018 

05:13 
20,50 8,51 218,78 0,82 62,87 7,83 10,25 não 

26/08/2018 

16:46 
256,60 4,50 nan nan 102,85 13,33 10,25 sim 

29/08/2018 

05:19 
108,60 6,08 206,86 0,61 158,04 11,45 9,67 não 

30/08/2018 

16:46 
45,10 4,74 208,74 0,98 113,01 9,16 11,08 não 

02/09/2018 

16:58 
27,90 11,25 195,72 1,45 40,32 6,38 3,50 não 

03/09/2018 

05:13 
18,20 12,93 188,16 1,29 47,11 6,65 4,08 não 

04/09/2018 

18:19 
216,30 8,64 187,62 0,12 128,83 8,01 7,92 não 

06/09/2018 

05:49 
201,20 8,00 200,88 0,66 229,86 9,43 4,08 não 

09/09/2018 

05:49 
14,20 1,93 210,94 0,95 159,25 14,14 4,83 não 

09/09/2018 

16:57 
97,50 2,54 214,20 0,72 146,80 14,10 4,83 sim 

11/09/2018 

17:34 
150,00 4,00 211,07 0,53 172,27 10,86 5,45 sim 

11/09/2018 

18:14 
150,00 4,00 211,07 0,53 172,27 10,86 5,45 sim 

12/09/2018 

06:01 
148,00 3,82 212,05 0,56 182,30 9,10 3,86 não 

14/09/2018 

16:52 
39,90 9,92 196,38 0,59 49,79 5,36 7,17 não 

15/09/2018 

16:46 
358,20 8,12 201,80 0,48 37,87 7,09 13,17 não 

17/09/2018 

05:55 
262,80 1,81 195,71 0,54 182,19 7,46 7,67 sim 

19/09/2018 

16:46 
12,70 6,73 205,19 0,88 100,11 12,28 8,67 não 

21/09/2018 

05:05 
39,90 11,18 208,13 0,98 72,35 10,71 8,33 não 

21/09/2018 

05:49 
31,80 12,49 208,07 1,00 66,12 10,55 8,33 não 

24/09/2018 

17:28 
45,80 6,31 196,73 1,10 85,19 10,61 8,50 não 

25/09/2018 

05:25 
31,10 7,61 201,73 0,72 51,01 10,61 8,11 não 

25/09/2018 

18:06 
71,20 8,35 204,64 0,73 59,92 11,28 8,11 não 
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Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

30/09/2018 

16:52 
60,20 4,06 208,83 0,49 155,10 10,07 5,50 sim 

01/10/2018 

16:46 
41,40 9,13 193,28 0,74 110,25 10,49 4,83 não 

02/10/2018 

05:55 
16,40 10,70 190,81 0,65 45,42 6,12 13,33 não 

02/10/2018 

17:04 
32,60 11,91 204,22 0,80 37,61 7,13 13,33 não 

03/10/2018 

05:10 
25,50 11,38 211,75 0,92 29,53 7,56 13,58 não 

03/10/2018 

05:25 
25,50 11,38 211,75 0,92 29,53 7,56 13,58 não 

04/10/2018 

16:58 
242,90 2,39 203,01 0,92 113,18 8,70 11,92 sim 

05/10/2018 

05:13 
192,60 5,68 213,24 1,09 nan 10,65 8,00 não 

05/10/2018 

06:01 
185,90 7,34 207,86 1,08 179,66 9,87 8,00 não 

06/10/2018 

05:55 
163,60 3,87 202,92 0,71 190,77 9,20 4,17 sim 

08/10/2018 

05:19 
52,10 9,22 239,53 0,67 107,80 14,18 8,50 não 

11/10/2018 

05:49 
6,50 5,61 206,02 1,12 71,98 7,12 10,69 não 

11/10/2018 

16:58 
9,90 4,16 211,21 0,99 68,36 7,69 10,69 não 

11/10/2018 

17:46 
354,70 2,65 211,51 1,09 75,86 8,43 10,69 sim 

13/10/2018 

16:46 
21,50 11,29 187,81 1,02 45,72 13,90 10,92 não 

15/10/2018 

05:49 
179,90 2,72 171,18 0,62 207,57 12,13 11,08 sim 

16/10/2018 

16:52 
102,90 8,26 187,71 0,31 167,17 7,91 11,25 não 

19/10/2018 

05:25 
16,70 5,41 197,43 1,00 100,00 14,46 14,75 não 

21/10/2018 

17:34 
160,80 4,49 211,17 0,63 190,03 9,03 21,23 não 

22/10/2018 

17:04 
78,90 5,40 206,37 0,91 184,05 11,67 17,00 não 

24/10/2018 

17:40 
109,80 3,95 188,11 0,74 145,21 10,46 15,33 não 

01/11/2018 

05:19 
39,10 8,87 198,62 0,83 140,43 12,79 11,33 não 

01/11/2018 

16:52 
10,10 7,31 203,16 0,49 113,55 11,05 11,33 não 
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Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

02/11/2018 

16:46 
172,90 5,75 246,59 0,56 158,96 10,87 12,00 não 

03/11/2018 

05:55 
75,50 3,36 209,24 0,60 150,69 11,47 10,67 sim 

08/11/2018 

05:05 
126,40 7,66 244,51 0,45 163,77 9,67 7,00 não 

12/11/2018 

17:57 
93,40 6,56 223,11 0,29 209,95 8,14 14,31 sim 

14/11/2018 

05:13 
42,60 8,33 206,78 0,42 81,19 6,07 13,17 não 

14/11/2018 

16:46 
49,40 9,98 203,36 0,39 62,87 6,92 13,17 não 

16/11/2018 

18:04 
214,40 3,22 222,49 0,29 75,71 6,28 17,50 sim 

18/11/2018 

16:46 
31,70 10,78 203,77 0,53 48,51 6,12 16,17 não 

20/11/2018 

18:33 
163,70 3,85 228,72 0,39 210,51 9,00 10,67 sim 

20/11/2018 

18:46 
163,70 3,85 228,72 0,39 210,51 9,00 10,67 sim 

22/11/2018 

18:14 
59,30 8,79 239,03 0,36 134,41 13,93 10,33 não 

24/11/2018 

05:49 
37,00 9,68 222,19 0,46 54,54 6,17 11,33 não 

25/11/2018 

05:19 
34,80 10,03 220,25 0,36 55,09 6,96 14,33 não 

25/11/2018 

05:49 
32,50 9,67 229,50 0,40 49,07 7,87 14,33 não 

26/11/2018 

19:52 
72,30 5,14 240,37 0,41 75,11 7,59 12,75 sim 

27/11/2018 

06:55 
255,20 2,40 237,19 0,23 185,17 8,01 11,92 sim 

27/11/2018 

17:29 
163,90 4,64 294,28 0,14 180,35 7,96 11,92 não 

28/11/2018 

06:49 
106,60 1,93 239,19 0,28 166,01 13,41 8,67 sim 

29/11/2018 

06:07 
43,40 4,46 251,97 0,20 123,07 8,06 7,67 não 

02/12/2018 

05:49 
272,60 3,94 232,92 0,32 39,31 8,05 11,17 não 

02/12/2018 

06:04 
272,60 3,94 232,92 0,32 39,31 8,05 11,17 sim 

02/12/2018 

06:49 
269,10 3,62 235,84 0,30 49,52 7,81 11,17 sim 

04/12/2018 

06:01 
156,90 3,71 205,44 0,33 208,68 9,07 9,75 não 
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Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

04/12/2018 

07:01 
145,30 4,32 205,73 0,27 205,65 9,35 9,75 sim 

06/12/2018 

18:06 
175,60 6,36 266,89 0,25 219,57 11,68 7,42 não 

09/12/2018 

18:19 
110,50 5,66 303,81 0,12 179,30 13,20 8,92 não 

10/12/2018 

05:49 
104,20 6,54 300,67 0,12 185,35 10,81 8,42 não 

11/12/2018 

06:19 
34,30 5,00 227,02 0,23 123,07 10,68 9,92 sim 

13/12/2018 

17:28 
26,80 8,04 205,29 0,50 43,47 7,04 10,42 não 

14/12/2018 

11:43 
13,10 9,39 226,97 0,66 38,16 6,06 8,67 sim 

14/12/2018 

16:58 
31,60 7,46 203,21 0,76 40,51 8,05 8,67 não 

15/12/2018 

06:07 
34,90 6,95 197,80 0,94 39,60 6,74 8,83 não 

16/12/2018 

05:13 
48,10 8,45 203,59 0,89 63,98 5,82 9,00 não 

19/12/2018 

05:19 
27,20 7,61 224,21 0,51 33,65 6,29 8,17 não 

21/12/2018 

17:28 
39,30 9,64 217,11 0,80 10,34 14,11 6,50 não 

22/12/2018 

05:25 
32,00 8,69 218,67 0,60 21,00 6,74 4,42 não 

22/12/2018 

16:58 
34,50 8,38 216,09 0,68 15,05 5,83 4,42 não 

25/12/2018 

05:55 
239,10 4,78 240,65 0,43 54,50 7,07 5,00 não 

25/12/2018 

06:55 
216,80 4,90 239,97 0,47 81,11 7,11 5,00 sim 

26/12/2018 

10:50 
183,50 3,60 208,57 0,46 nan nan 5,50 sim 

27/12/2018 

06:19 
183,20 2,06 nan nan nan nan 7,25 sim 

29/12/2018 

06:55 
332,60 6,23 236,07 0,39 34,17 6,83 10,00 sim 

30/12/2018 

16:58 
45,30 4,28 219,00 0,44 51,83 7,95 13,25 não 

30/12/2018 

18:46 
55,40 5,20 216,33 0,49 47,30 7,20 13,25 sim 

30/12/2018 

19:07 
55,40 5,20 216,33 0,49 47,30 7,20 13,25 sim 

31/12/2018 

07:07 
2,10 11,33 221,47 0,45 20,67 7,08 12,25 sim 
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Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

01/01/2019 

16:46 
39,40 9,28 217,65 0,85 27,29 6,12 13,08 não 

04/01/2019 

05:19 
2,00 10,04 206,20 0,78 17,01 7,16 10,25 não 

05/01/2019 

06:01 
4,30 9,33 225,08 0,52 26,24 7,12 11,42 não 

06/01/2019 

05:55 
13,80 8,44 227,15 0,54 22,45 6,51 16,33 não 

07/01/2019 

05:05 
24,20 8,67 221,71 0,48 23,81 6,06 19,67 não 

09/01/2019 

16:46 
56,10 5,30 190,26 1,19 57,26 6,95 13,75 não 

19/01/2019 

05:05 
29,30 9,46 222,34 0,66 10,85 6,18 9,67 não 

20/01/2019 

16:52 
37,80 9,25 212,59 0,97 35,80 6,74 20,33 não 

21/01/2019 

05:01 
22,70 9,59 227,89 0,57 23,78 11,90 8,25 não 

23/01/2019 

06:25 
41,70 5,82 234,78 0,65 nan 12,72 6,75 sim 

24/01/2019 

17:37 
50,10 8,45 200,60 0,99 71,74 7,17 17,17 não 

27/01/2019 

05:49 
55,50 5,83 205,14 1,08 122,07 11,10 7,75 não 

28/01/2019 

05:19 
54,40 6,91 199,82 0,85 133,82 7,67 8,50 não 

29/01/2019 

06:07 
44,50 4,26 210,46 0,87 95,96 7,03 10,33 não 

29/01/2019 

16:52 
60,70 5,19 210,12 0,87 101,99 7,25 10,33 não 

30/01/2019 

05:55 
32,60 6,85 229,04 0,63 75,72 8,50 8,92 não 

30/01/2019 

17:28 
39,00 6,15 194,67 0,83 86,71 7,30 8,92 não 

31/01/2019 

05:05 
23,60 8,11 219,78 0,66 33,61 4,94 6,08 não 

04/02/2019 

17:04 
183,30 7,37 215,72 0,99 nan 11,82 13,67 não 

07/02/2019 

06:06 
290,20 4,16 339,55 0,15 nan nan 14,00 sim 

07/02/2019 

06:55 
303,70 3,49 299,53 0,06 203,31 12,18 14,00 sim 

10/02/2019 

05:13 
26,80 3,98 308,39 0,08 81,36 12,31 5,00 não 

10/02/2019 

06:01 
14,10 3,21 84,36 0,08 103,80 13,57 5,00 não 
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Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

11/02/2019 

05:55 
3,20 10,86 168,96 1,00 49,86 6,31 8,00 não 

12/02/2019 

05:05 
14,40 8,86 190,93 1,17 35,25 13,09 11,33 não 

15/02/2019 

17:28 
133,20 5,50 121,19 0,31 159,60 7,55 5,83 não 

18/02/2019 

17:34 
17,70 4,24 205,98 1,28 123,57 13,61 7,42 não 

19/02/2019 

17:04 
4,10 5,06 26,33 0,05 179,45 12,88 4,75 não 

19/02/2019 

18:18 
8,80 5,45 204,67 0,14 198,19 12,81 4,75 sim 

20/02/2019 

05:49 
354,50 6,58 112,51 0,17 217,04 12,00 6,25 não 

20/02/2019 

17:21 
16,80 3,50 123,52 0,16 169,70 12,81 6,25 sim 

21/02/2019 

16:52 
241,30 3,89 148,68 0,28 208,00 12,69 8,67 não 

26/02/2019 

05:13 
11,40 4,30 181,18 0,49 342,88 12,28 10,75 não 

26/02/2019 

18:15 
345,60 2,40 118,51 0,33 44,33 15,93 10,75 sim 

27/02/2019 

05:55 
357,50 1,59 131,65 0,21 218,31 12,89 8,67 não 

27/02/2019 

17:03 
13,90 5,04 115,01 0,11 215,95 12,99 8,67 sim 

28/02/2019 

05:49 
2,50 7,24 32,78 0,13 215,77 12,44 8,92 não 

01/03/2019 

16:52 
29,90 7,37 118,13 0,29 92,72 12,86 15,42 não 

02/03/2019 

06:07 
331,70 8,46 338,51 0,05 64,74 11,80 15,83 não 

03/03/2019 

05:55 
346,10 4,84 116,42 0,09 62,38 6,40 16,83 não 

03/03/2019 

17:28 
83,60 2,27 303,71 0,08 166,44 12,72 16,83 sim 

05/03/2019 

16:51 
21,60 4,87 128,94 0,16 107,47 12,53 15,17 sim 

06/03/2019 

17:34 
75,10 5,26 153,38 0,19 175,81 12,68 12,25 sim 

09/03/2019 

17:40 
51,80 4,85 212,36 1,03 97,51 9,20 9,58 sim 

11/03/2019 

05:55 
281,60 3,99 196,68 0,60 121,32 9,84 8,25 sim 

11/03/2019 

17:04 
253,70 2,63 205,26 0,83 225,56 10,04 8,25 sim 
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Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

12/03/2019 

21:07 
51,50 4,67 175,78 0,09 179,08 9,20 9,50 sim 

16/03/2019 

05:49 
133,00 2,34 208,95 1,32 149,23 12,99 12,33 sim 

19/03/2019 

05:55 
3,30 6,21 212,17 0,82 166,37 11,39 8,42 sim 

01/04/2019 

05:04 
243,30 2,78 191,93 0,54 143,64 9,06 12,00 sim 

09/04/2019 

17:04 
235,90 3,27 176,81 0,62 189,01 12,34 10,25 sim 

10/04/2019 

06:07 
173,70 1,73 195,86 0,73 202,25 9,72 13,08 sim 

15/04/2019 

06:01 
125,50 3,67 198,27 0,40 132,30 12,00 18,92 sim 

15/04/2019 

16:46 
127,70 4,03 190,80 0,41 152,10 12,69 18,92 sim 

15/04/2019 

18:14 
128,60 4,73 190,75 0,38 146,46 12,61 18,92 sim 

16/04/2019 

17:04 
52,60 3,37 191,58 0,71 140,36 12,67 13,33 sim 

20/04/2019 

17:27 
33,30 1,76 208,41 0,40 141,50 9,21 9,33 sim 

21/04/2019 

06:13 
355,70 5,00 212,45 0,59 127,52 8,50 11,42 sim 

21/04/2019 

16:58 
5,30 3,38 181,67 0,40 138,10 12,60 11,42 sim 

23/04/2019 

17:34 
85,20 5,26 203,52 0,49 186,42 12,21 11,17 sim 

26/04/2019 

06:07 
87,20 2,33 198,87 0,51 182,32 11,90 17,00 sim 

05/05/2019 

16:52 
108,30 3,96 186,55 0,66 161,08 16,55 15,42 sim 

10/05/2019 

06:01 
92,50 3,43 161,10 0,32 169,16 12,71 11,58 sim 

14/05/2019 

05:07 
170,00 3,98 195,07 0,51 130,12 13,96 13,58 sim 

14/05/2019 

05:55 
175,40 4,43 194,69 0,48 98,46 13,85 13,58 sim 

18/05/2019 

17:04 
118,20 10,31 194,59 0,55 117,20 9,39 11,67 não 

20/05/2019 

05:20 
114,10 3,35 187,38 0,43 114,53 11,41 15,42 não 

20/05/2019 

17:40 
166,60 2,06 223,62 0,48 81,32 10,75 15,42 sim 

21/05/2019 

05:01 
nan nan 217,98 0,60 98,08 10,42 9,75 sim 
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Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

22/05/2019 

05:55 
nan nan 217,90 0,38 89,13 9,42 9,33 sim 

23/05/2019 

16:57 
10,80 4,84 192,16 0,46 75,19 9,15 14,08 sim 

01/06/2019 

16:58 
198,50 5,01 199,12 0,15 220,85 12,51 12,50 sim 

02/06/2019 

05:13 
71,60 3,34 206,64 0,50 198,00 11,42 11,67 sim 

08/06/2019 

05:25 
61,20 5,40 187,46 0,53 113,76 13,00 14,69 sim 

20/06/2019 

17:22 
336,40 2,96 143,96 0,38 141,06 12,59 17,42 sim 

23/06/2019 

05:08 
80,50 5,96 136,42 0,11 206,29 12,72 10,58 não 

24/06/2019 

05:05 
335,00 4,79 175,65 0,21 143,76 12,85 12,58 não 

24/06/2019 

05:26 
335,00 4,79 175,65 0,21 143,76 12,85 12,58 não 

09/07/2019 

17:04 
110,90 4,18 299,56 0,09 nan 9,87 8,00 sim 

10/07/2019 

05:25 
111,10 3,36 262,57 0,09 141,59 9,61 8,92 sim 

11/07/2019 

18:38 
9,00 4,49 238,54 0,17 137,29 12,67 13,83 sim 

12/07/2019 

17:04 
340,20 2,64 66,53 0,15 117,89 12,79 12,58 sim 

14/07/2019 

05:49 
337,30 3,90 190,60 0,21 62,32 12,27 13,33 sim 

14/07/2019 

17:22 
14,50 3,71 195,51 0,25 228,60 15,84 13,33 sim 

27/07/2019 

16:46 
64,00 3,15 216,62 0,95 141,61 11,55 16,83 sim 

28/07/2019 

17:04 
207,10 3,51 208,54 0,46 123,77 12,87 18,50 sim 

29/07/2019 

05:55 
116,30 3,00 212,01 0,87 125,29 13,38 22,08 sim 

28/08/2019 

06:01 
133,00 4,03 247,31 0,07 130,87 12,75 15,58 sim 

05/09/2019 

06:07 
211,30 6,09 32,64 0,11 162,90 11,72 12,17 sim 

19/10/2019 

05:19 
62,80 3,25 43,12 0,33 110,88 11,53 18,00 sim 

22/10/2019 

05:04 
21,00 0,57 54,04 0,63 nan nan 15,17 sim 

22/10/2019 

16:58 
157,10 3,71 42,83 0,35 210,03 11,69 15,17 sim 
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Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

05/01/2020 

17:05 
10,80 3,82 108,08 0,08 72,63 8,24 12,00 sim 

15/01/2020 

06:07 
119,90 3,05 113,43 0,04 nan nan 16,75 sim 

21/01/2020 

17:04 
207,40 3,57 204,12 0,10 165,10 8,98 11,42 sim 

11/02/2020 

16:58 
218,70 2,74 152,97 0,42 188,17 8,60 17,83 sim 

11/02/2020 

18:07 
210,40 4,47 166,82 0,43 193,36 nan 17,83 sim 

14/02/2020 

05:49 
319,30 3,23 162,74 0,05 169,77 nan 28,31 sim 

15/02/2020 

05:49 
17,20 5,51 160,11 0,52 120,41 nan 20,31 sim 

15/02/2020 

16:52 
52,60 6,63 161,23 0,69 100,91 nan 20,31 sim 

26/02/2020 

05:55 
10,80 7,53 236,41 0,62 123,39 nan 12,17 sim 

01/03/2020 

05:49 
73,20 3,30 205,91 1,13 166,58 12,70 13,67 sim 

03/03/2020 

18:06 
103,40 2,09 114,28 0,63 153,82 9,10 13,92 não 

05/03/2020 

17:04 
220,30 7,13 81,34 0,20 216,04 13,80 9,67 não 

07/03/2020 

17:38 
184,60 4,04 278,81 0,07 nan nan 10,25 sim 

08/03/2020 

16:46 
130,10 3,47 nan nan 174,72 11,40 8,00 sim 

11/03/2020 

05:19 
133,90 3,91 292,71 0,31 109,81 9,80 7,67 sim 

13/03/2020 

05:55 
94,70 4,52 53,51 0,41 117,67 12,50 19,08 sim 

14/03/2020 

05:04 
76,40 4,22 62,05 0,90 165,40 11,40 18,75 sim 

14/03/2020 

16:58 
93,00 4,30 44,18 0,65 149,02 6,10 18,75 sim 

15/03/2020 

16:52 
45,60 6,26 220,30 1,41 92,47 12,80 14,67 sim 

18/03/2020 

05:49 
256,50 2,94 251,48 0,95 197,25 11,70 14,17 sim 

19/03/2020 

05:43 
0,30 4,19 252,89 0,75 279,63 12,30 17,42 sim 

25/03/2020 

05:55 
183,70 3,67 246,59 0,42 155,05 14,30 11,00 sim 

25/03/2020 

17:04 
125,20 2,68 310,69 0,81 178,57 12,80 11,00 sim 
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Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

26/03/2020 

05:04 
122,90 3,73 324,76 0,30 178,27 12,70 9,75 sim 

26/03/2020 

05:49 
133,90 3,69 280,70 0,09 172,76 12,80 9,75 sim 

26/03/2020 

17:22 
136,10 3,33 287,22 nan 183,40 11,60 9,75 sim 

27/03/2020 

05:19 
118,10 3,47 4,46 0,27 144,90 11,90 13,50 sim 

29/03/2020 

05:55 
81,70 2,86 288,83 0,11 151,73 12,90 15,75 sim 

30/03/2020 

16:58 
22,50 2,82 150,10 0,05 nan nan 12,50 sim 

31/03/2020 

16:52 
125,30 5,93 73,01 0,29 109,43 8,70 11,69 sim 

01/04/2020 

06:01 
115,30 4,87 103,15 0,40 134,70 13,00 10,17 sim 

02/04/2020 

18:28 
22,20 7,63 84,60 0,16 97,09 12,70 12,25 não 

03/04/2020 

16:52 
333,90 3,31 270,51 0,57 32,31 7,60 11,42 sim 

07/04/2020 

05:05 
34,10 7,78 214,02 0,32 168,17 12,20 10,67 não 

11/04/2020 

05:49 
30,00 2,16 240,03 0,49 212,80 12,70 19,25 sim 

14/04/2020 

05:05 
104,20 4,52 37,78 0,11 162,74 9,80 19,92 sim 

14/04/2020 

05:55 
104,20 4,52 37,78 0,11 162,74 9,80 19,92 sim 

15/04/2020 

16:58 
9,90 5,02 75,24 0,26 71,33 12,80 20,42 sim 

16/04/2020 

06:08 
8,90 4,33 223,99 0,28 38,10 12,20 22,67 não 

16/04/2020 

18:10 
162,30 7,24 147,40 0,59 202,82 11,10 22,67 não 

18/04/2020 

05:50 
186,20 6,61 145,08 0,49 226,84 10,60 21,50 não 

19/04/2020 

05:04 
188,00 4,68 141,58 0,59 217,72 10,70 18,58 sim 

19/04/2020 

05:49 
176,10 4,57 166,28 0,64 226,15 10,50 18,58 sim 

19/04/2020 

16:52 
186,40 3,89 150,69 0,43 200,94 10,60 18,58 sim 

23/04/2020 

05:25 
172,10 3,74 71,48 0,40 43,78 9,20 15,58 sim 

24/04/2020 

06:01 
178,60 5,26 66,62 0,48 172,81 12,00 16,75 sim 
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Continuação da Tabela A 1 

Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

26/04/2020 

17:04 
108,70 2,79 139,51 0,10 119,31 12,60 16,83 sim 

28/04/2020 

16:52 
132,80 3,97 200,73 0,17 173,65 9,20 13,17 sim 

30/04/2020 

05:55 
41,90 4,79 227,25 0,41 135,02 13,00 13,83 sim 

01/05/2020 

16:58 
227,50 2,86 239,10 0,82 210,39 14,50 13,00 sim 

02/05/2020 

16:52 
4,40 4,93 118,48 0,45 225,12 11,70 15,17 sim 

06/05/2020 

16:52 
6,00 6,88 123,90 0,50 48,87 11,50 9,67 sim 

08/05/2020 

05:08 
178,50 7,64 64,00 0,24 229,42 12,40 14,25 não 

09/05/2020 

05:26 
146,00 4,92 43,61 0,38 213,18 10,90 10,58 não 

11/05/2020 

06:02 
57,50 6,27 85,28 0,15 116,03 11,40 14,83 não 

17/05/2020 

16:59 
89,10 4,21 nan nan 100,48 8,00 4,67 sim 

18/05/2020 

16:52 
140,10 4,30 nan nan 210,57 11,50 5,42 sim 

18/05/2020 

17:38 
138,70 4,79 nan nan 207,36 11,90 5,42 sim 

19/05/2020 

16:46 
140,90 nan nan nan nan nan 5,92 sim 

25/05/2020 

05:25 
17,90 1,80 nan nan 83,27 9,20 13,27 sim 

29/05/2020 

17:23 
182,90 3,10 nan nan 204,10 11,60 8,67 sim 

30/05/2020 

16:52 
19,90 4,92 nan nan 168,23 11,50 9,75 sim 

04/06/2020 

17:34 
125,90 6,62 nan nan 173,97 11,50 10,58 sim 

06/06/2020 

05:04 
8,70 3,50 nan nan 141,88 15,80 8,69 sim 

12/06/2020 

17:04 
5,30 5,99 nan nan 43,43 7,50 5,92 sim 

07/07/2020 

17:04 
20,10 4,78 142,20 0,10 116,67 9,80 4,42 sim 

09/07/2020 

16:52 
224,00 4,25 56,61 0,17 31,07 6,40 4,75 não 

13/07/2020 

06:02 
5,20 8,89 110,11 0,07 49,06 6,40 5,92 não 

14/07/2020 

06:02 
0,50 7,62 52,26 0,16 62,98 11,20 8,42 não 
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Continuação da Tabela A 1 

Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 
Feição 

14/07/2020 

18:14 
181,20 9,09 61,07 0,24 211,92 13,30 8,42 não 

21/07/2020 

16:52 
19,00 6,07 157,98 0,16 80,68 9,00 5,67 não 

23/07/2020 

05:49 
42,20 5,33 226,42 0,46 93,19 9,60 12,23 sim 

23/07/2020 

17:04 
86,00 4,02 242,80 0,14 137,56 11,50 12,23 sim 

24/07/2020 

05:04 
60,30 6,05 236,48 0,17 96,14 11,50 8,67 sim 

24/07/2020 

05:50 
68,60 5,82 226,68 0,29 78,46 8,60 8,67 não 

30/07/2020 

06:02 
296,60 1,91 158,75 0,37 152,64 8,00 8,50 não 

 

Tabela A 2. Conjunto de dados usado para modelagem da extensão da feição oleosa 

Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 
TOG 

(mg/L) 

Feição 

(MN) 

7/01/2018 

18:15 
8,8 3,02 257,59 0,22 77,79 9,02 17,58333 4,2 

7/15/2018 

16:58 
10,9 4,98 203,91 0,12 0 7,57 10,75 7,5 

7/18/2018 

17:04 
33,3 4,19 187,68 1 170,46 11,53 13,75 2,5 

8/05/2018 

05:19 
241,6 2,31 199,17 0,19 125,26 8,12 17,76923 5,4 

8/17/2018 

16:58 
132,6 3,43 191,17 0,49 206,97 12,26 6,5 1,8 

9/09/2018 

16:57 
97,5 2,54 214,2 0,72 146,8 14,1 4,833333 6,2 

9/11/2018 

17:34 
150 4 211,07 0,53 172,27 10,86 5,454545 8,9 

9/11/2018 

18:14 
150 4 211,07 0,53 172,27 10,86 5,454545 8,7 

9/17/2018 

05:55 
262,8 1,81 195,71 0,54 182,19 7,46 7,666667 5,7 

9/30/2018 

16:52 
60,2 4,06 208,83 0,49 155,1 10,07 5,5 0,8 

10/04/2018 

16:58 
242,9 2,39 203,01 0,92 113,18 8,7 11,91667 2,8 

10/06/2018 

05:55 
163,6 3,87 202,92 0,71 190,77 9,2 4,166667 1,8 

10/11/2018 

17:46 
354,7 2,65 211,51 1,09 75,86 8,43 10,69231 5,9 
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Continuação da Tabela A 2 

Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 

TOG 
(mg/L) 

Feição 

(MN) 

10/15/2018 

05:49 
179,9 2,72 171,18 0,62 207,57 12,13 11,08333 2 

11/03/2018 

05:55 
75,5 3,36 209,24 0,6 150,69 11,47 10,66667 12,8 

11/12/2018 

17:57 
93,4 6,56 223,11 0,29 209,95 8,14 14,30769 2,3 

11/16/2018 

18:04 
214,4 3,22 222,49 0,29 75,71 6,28 17,5 2,7 

11/20/2018 

18:33 
163,7 3,85 228,72 0,39 210,51 9 10,66667 1,8 

11/26/2018 

19:52 
72,3 5,14 240,37 0,41 75,11 7,59 12,75 3,7 

11/27/2018 

06:55 
255,2 2,4 237,19 0,23 185,17 8,01 11,91667 2,8 

11/28/2018 

06:49 
106,6 1,93 239,19 0,28 166,01 13,41 8,666667 11 

12/02/2018 

06:04 
272,6 3,94 232,92 0,32 39,31 8,05 11,16667 1,5 

12/04/2018 

07:01 
145,3 4,32 205,73 0,27 205,65 9,35 9,75 2 

12/11/2018 

06:19 
34,3 5 227,02 0,23 123,07 10,68 9,916667 1,7 

12/14/2018 

11:43 
13,1 9,39 226,97 0,66 38,16 6,06 8,666667 1,6 

12/25/2018 

06:55 
216,8 4,9 239,97 0,47 81,11 7,11 5 4 

12/29/2018 

06:55 
332,6 6,23 236,07 0,39 34,17 6,83 10 2 

12/30/2018 

18:46 
55,4 5,2 216,33 0,49 47,3 7,2 13,25 16,5 

12/30/2018 

19:07 
55,4 5,2 216,33 0,49 47,3 7,2 13,25 7 

12/31/2018 

07:07 
2,1 11,33 221,47 0,45 20,67 7,08 12,25 4,7 

2/19/2019 

18:18 
8,8 5,45 204,67 0,14 198,19 12,81 4,75 1,4 

2/20/2019 

17:21 
16,8 3,5 123,52 0,16 169,7 12,81 6,25 2,4 

2/26/2019 

18:15 
345,6 2,4 118,51 0,33 44,33 15,93 10,75 4,5 

2/27/2019 

17:03 
13,9 5,04 115,01 0,11 215,95 12,99 8,666667 3,3 

3/03/2019 

17:28 
83,6 2,27 303,71 0,08 166,44 12,72 16,83333 1,5 

3/05/2019 

16:51 
21,6 4,87 128,94 0,16 107,47 12,53 15,16667 1,3 
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Continuação da Tabela A 2 

Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 

TOG 
(mg/L) 

Feição 

(MN) 

3/06/2019 

17:34 
75,1 5,26 153,38 0,19 175,81 12,68 12,25 1,5 

3/09/2019 

17:40 
51,8 4,85 212,36 1,03 97,51 9,2 9,583333 3,3 

3/11/2019 

05:55 
281,6 3,99 196,68 0,6 121,32 9,84 8,25 10,7 

3/11/2019 

17:04 
253,7 2,63 205,26 0,83 225,56 10,04 8,25 9 

3/12/2019 

21:07 
51,5 4,67 175,78 0,09 179,08 9,2 9,5 2,2 

3/16/2019 

05:49 
133 2,34 208,95 1,32 149,23 12,99 12,33333 14 

3/19/2019 

05:55 
3,3 6,21 212,17 0,82 166,37 11,39 8,416667 11,7 

4/01/2019 

05:04 
243,3 2,78 191,93 0,54 143,64 9,06 12 2,8 

4/09/2019 

17:04 
235,9 3,27 176,81 0,62 189,01 12,34 10,25 4,4 

4/10/2019 

06:07 
173,7 1,73 195,86 0,73 202,25 9,72 13,07692 1,1 

4/15/2019 

06:01 
125,5 3,67 198,27 0,4 132,3 12 18,91667 5,3 

4/15/2019 

16:46 
127,7 4,03 190,8 0,41 152,1 12,69 18,91667 10,7 

4/15/2019 

18:14 
128,6 4,73 190,75 0,38 146,46 12,61 18,91667 6,6 

4/16/2019 

17:04 
52,6 3,37 191,58 0,71 140,36 12,67 13,33333 2 

4/20/2019 

17:27 
33,3 1,76 208,41 0,4 141,5 9,21 9,333333 4,9 

4/21/2019 

06:13 
355,7 5 212,45 0,59 127,52 8,5 11,41667 2,5 

4/21/2019 

16:58 
5,3 3,38 181,67 0,4 138,1 12,6 11,41667 3,4 

4/23/2019 

17:34 
85,2 5,26 203,52 0,49 186,42 12,21 11,16667 2 

4/26/2019 

06:07 
87,2 2,33 198,87 0,51 182,32 11,9 17 7,4 

5/05/2019 

16:52 
108,3 3,96 186,55 0,66 161,08 16,55 15,41667 5,8 

5/10/2019 

06:01 
92,5 3,43 161,1 0,32 169,16 12,71 11,58333 2 

5/14/2019 

05:07 
170 3,98 195,07 0,51 130,12 13,96 13,58333 2,3 

5/14/2019 

05:55 
175,4 4,43 194,69 0,48 98,46 13,85 13,58333 2 
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Continuação da Tabela A 2 

Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 

TOG 
(mg/L) 

Feição 

(MN) 

5/20/2019 

17:40 
166,6 2,06 223,62 0,48 81,32 10,75 15,41667 3,5 

5/21/2019 

05:01 
nan nan 217,98 0,6 98,08 10,42 9,75 6 

5/22/2019 

05:55 
nan nan 217,9 0,38 89,13 9,42 9,333333 20 

5/23/2019 

16:57 
10,8 4,84 192,16 0,46 75,19 9,15 14,07692 2,5 

6/01/2019 

16:58 
198,5 5,01 199,12 0,15 220,85 12,51 12,5 3,4 

6/02/2019 

05:13 
71,6 3,34 206,64 0,5 198 11,42 11,66667 3 

6/08/2019 

05:25 
61,2 5,4 187,46 0,53 113,76 13 14,69231 1,2 

6/20/2019 

17:22 
336,4 2,96 143,96 0,38 141,06 12,59 17,41667 2 

7/10/2019 

05:25 
111,1 3,36 262,57 0,09 141,59 9,61 8,916667 6,3 

7/11/2019 

18:38 
9 4,49 238,54 0,17 137,29 12,67 13,83333 1,6 

7/12/2019 

17:04 
340,2 2,64 66,53 0,15 117,89 12,79 12,58333 1,7 

7/14/2019 

05:49 
337,3 3,9 190,6 0,21 62,32 12,27 13,33333 2,5 

7/14/2019 

17:22 
14,5 3,71 195,51 0,25 228,6 15,84 13,33333 4,4 

7/27/2019 

16:46 
64 3,15 216,62 0,95 141,61 11,55 16,83333 8,7 

7/28/2019 

17:04 
207,1 3,51 208,54 0,46 123,77 12,87 18,5 1,3 

7/29/2019 

05:55 
116,3 3 212,01 0,87 125,29 13,38 22,07692 2,7 

8/28/2019 

06:01 
133 4,03 247,31 0,07 130,87 12,75 15,58333 6,4 

9/05/2019 

06:07 
211,3 6,09 32,64 0,11 162,9 11,72 12,16667 1,2 

10/19/2019 

05:19 
62,8 3,25 43,12 0,33 110,88 11,53 18 4,9 

10/22/2019 

16:58 
157,1 3,71 42,83 0,35 210,03 11,69 15,16667 1,6 

1/05/2020 

17:05 
10,8 3,82 108,08 0,08 72,63 8,24 12 3 

1/21/2020 

17:04 
207,4 3,57 204,12 0,1 165,1 8,98 11,41667 1,27 

2/11/2020 

16:58 
218,7 2,74 152,97 0,42 188,17 8,6 17,83333 1,2 
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Continuação da Tabela A 2 

Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 

TOG 
(mg/L) 

Feição 

(MN) 

2/11/2020 

18:07 
210,4 4,47 166,82 0,43 193,36 nan 17,83333 1,1 

2/14/2020 

05:49 
319,3 3,23 162,74 0,05 169,77 nan 28,30769 3,7 

2/15/2020 

05:49 
17,2 5,51 160,11 0,52 120,41 nan 20,30769 2,2 

2/15/2020 

16:52 
52,6 6,63 161,23 0,69 100,91 nan 20,30769 2,7 

2/26/2020 

05:55 
10,8 7,53 236,41 0,62 123,39 nan 12,16667 3,6 

3/01/2020 

05:49 
73,2 3,3 205,91 1,13 166,58 12,7 13,66667 1,2 

3/11/2020 

05:19 
133,9 3,91 292,71 0,31 109,81 9,8 7,666667 5,7 

3/13/2020 

05:55 
94,7 4,52 53,51 0,41 117,67 12,5 19,08333 4,2 

3/14/2020 

05:04 
76,4 4,22 62,05 0,9 165,4 11,4 18,75 8,5 

3/14/2020 

16:58 
93 4,3 44,18 0,65 149,02 6,1 18,75 25,7 

3/15/2020 

16:52 
45,6 6,26 220,3 1,41 92,47 12,8 14,66667 1,18 

3/18/2020 

05:49 
256,5 2,94 251,48 0,95 197,25 11,7 14,16667 13,2 

3/19/2020 

05:43 
0,3 4,19 252,89 0,75 279,63 12,3 17,41667 2,9 

3/25/2020 

05:55 
183,7 3,67 246,59 0,42 155,05 14,3 11 4,6 

3/25/2020 

17:04 
125,2 2,68 310,69 0,81 178,57 12,8 11 4 

3/26/2020 

05:04 
122,9 3,73 324,76 0,3 178,27 12,7 9,75 8,8 

3/26/2020 

17:22 
136,1 3,33 287,22 nan 183,4 11,6 9,75 11,09 

3/27/2020 

05:19 
118,1 3,47 4,46 0,27 144,9 11,9 13,5 7,2 

3/29/2020 

05:55 
81,7 2,86 288,83 0,11 151,73 12,9 15,75 6,6 

3/31/2020 

16:52 
125,3 5,93 73,01 0,29 109,43 8,7 11,69231 3,4 

4/01/2020 

06:01 
115,3 4,87 103,15 0,4 134,7 13 10,16667 8 

4/03/2020 

16:52 
333,9 3,31 270,51 0,57 32,31 7,6 11,41667 1,9 

4/11/2020 

05:49 
30 2,16 240,03 0,49 212,8 12,7 19,25 6,8 
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Continuação da Tabela A 2 

Data e 

hora 

DV 

(°) 

IV 

(m/s) 

DC 

(°) 

IC 

(m/s) 

DO 

(°) 

PP 

(s) 

TOG 
(mg/L) 

Feição 

(MN) 

4/14/2020 

05:05 
104,2 4,52 37,78 0,11 162,74 9,8 19,91667 3,7 

4/14/2020 

05:55 
104,2 4,52 37,78 0,11 162,74 9,8 19,91667 5 

4/15/2020 

16:58 
9,9 5,02 75,24 0,26 71,33 12,8 20,41667 1,9 

4/19/2020 

05:04 
188 4,68 141,58 0,59 217,72 10,7 18,58333 5,9 

4/19/2020 

05:49 
176,1 4,57 166,28 0,64 226,15 10,5 18,58333 5 

4/19/2020 

16:52 
186,4 3,89 150,69 0,43 200,94 10,6 18,58333 1,9 

4/23/2020 

05:25 
172,1 3,74 71,48 0,4 43,78 9,2 15,58333 6,8 

4/24/2020 

06:01 
178,6 5,26 66,62 0,48 172,81 12 16,75 1,2 

4/26/2020 

17:04 
108,7 2,79 139,51 0,1 119,31 12,6 16,83333 8,7 

4/28/2020 

16:52 
132,8 3,97 200,73 0,17 173,65 9,2 13,16667 1,9 

4/30/2020 

05:55 
41,9 4,79 227,25 0,41 135,02 13 13,83333 5,6 

5/01/2020 

16:58 
227,5 2,86 239,1 0,82 210,39 14,5 13 2,5 

5/02/2020 

16:52 
4,4 4,93 118,48 0,45 225,12 11,7 15,16667 1,4 

5/06/2020 

16:52 
6 6,88 123,9 0,5 48,87 11,5 9,666667 1,45 

7/07/2020 

17:04 
20,1 4,78 142,2 0,1 116,67 9,8 4,416667 1,29 

7/23/2020 

05:49 
42,2 5,33 226,42 0,46 93,19 9,6 12,23077 3,3 

7/23/2020 

17:04 
86 4,02 242,8 0,14 137,56 11,5 12,23077 7 

7/24/2020 

05:04 
60,3 6,05 236,48 0,17 96,14 11,5 8,666667 1,3 
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