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Resumo — As propriedades fisico-quimicas da gasolina sfo importantes referéncias de sua qualidade, devendo
ser monitoradas a fim de manté-la, respeitando-se leis ambientais e parametros técnicos. Cada propriedade ¢, em geral,
uma complicada fungdo da composig¢io quimica da gasolina, podendo ser representada por diversos tipos de correlagdes
matematicas, as quais podem ser utilizadas para previsdo de suas propriedades como uma tentativa para reduzir custos
laboratoriais. Entretanto, as correlagdes existentes ndo estfio ajustadas a gasolina brasileira, cuja composigdo quimica é
modificada com a adi¢do de élcool etilico anidro, fornecendo resultados ndo condizentes com a realidade. Por este
motivo existe a necessidade de se encontrar correlagdes apropriadas para a gasolina nacional e aplica-las para obtengéo
de previsdes mais acuradas, com valores proximos as analises experimentais padrdo ASTM ou NBR. Este trabalho
descreve a utilizagio de redes neuronais artificiais como um método de correlagdo para previsdo de algumas
propriedades importantes da gasolina, tais como: curva de destilacdo, densidade relativa a 20°C e pressdo de vapor
Reid. Uma rede com treinamento supervisionado por retropopagagéo ¢ usada neste trabalho. Apds estudos preliminares
e planejamento experimental, 35 amostras de gasolina coletadas no estado do Parand, a partir de um universo de 1000
amostras, foram escolhidas e submetidas a andlise cromatografica e ensaios laboratoriais padronizados. Um programa
especifico para classificagdo de hidrocarbonetos denominado DHA (Detailed Hydrocarbon Analisys) gerou dados de
entrada para a rede neuronal, enquanto que os ensaios fisico-quimicos padronizados forneceram os dados de saida. A
capacidade preditiva das redes obtidas foi muito boa para as propriedades estudadas, compativel com a preciséo das
medidas experimentais. Os desvios obtidos ficaram em meédia proximos de 1%. Os resultados alcancados estdo
proximos das faixas de incerteza de medigdo dos ensaios fisico-quimicos e comprovam que a ferramenta utilizada
consegue correlacionar a composigéo quimica e as propriedades fisico-quimnicas estudadas.

Palavras-chave: gasolina; rede neuronal, retropropagacdo, cromatografia gasosa.

Abstract — The fuel physico-chemical properties are very important references of its quality. They must be
monitored in order to maintain and/or improve production quality and match environmental standards as well. Each
property is a complex function of the gasoline composition. Different mathematical correlations can be used to predict
the fuel properties as an attempt to reduce laboratorial costs. Correlations developed overseas cannot be applied direct
to the Brazlian gasoline due to the addition of significant amounts of ethylic alcohol. In the following work gas
chromatography (GC) and backpropagation artificial neural networks (ANN) were used to predict important properties
of gasoline such as: ASTM distillation curve, relative density at 20°C and Reid vapor pressure. After an experimental
planning 35 samples of brazilian gascline, from a universe of 1000, were submitted to chromatographic analysis and
laboratory tests, supplying inputs and outputs to the ANN. The obtained networks predictive capacity proved to be
effective for all studied properties, agreeable to experimental precision.

Keywords: gasoline, neural networks, backpropagation, gas chromatography.
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1. Introducio

As propriedades fisico-quimicas da gasolina sfo importantes referéncias de sua qualidade, devendo ser
monitoradas a fim de manté-la, respeitando-se leis ambientais e parémetros técnicos. Cada propriedade ¢, em geral, uma
complicada funcdo da composigido quimica da gasolina, podendo ser representada por diversos tipos de correlagdes
matematicas, as quais podem ser utilizadas para previsdo de suas propriedades como uma tentativa para reduzir custos
laboratoriais. Isso se deve ao fato de ndo estarem ajustadas & gasolina nacional, que recebe uma quantidade apreciavel
de dlcool etilico anidro, alterando significativamente a composi¢iio quimica e conseqientemnente suas propriedades. Por
este motivo observou-se a necessidade de encontrar novas correlagdes matematicas, ajustadas a gasolina nacional, para
que a previsdo de suas propriedades fisico-quimicas esteja proxima a valores obtidos em ensaios experimentais padréo
ASTM ou NBR.

Para a montagem de correlagdes matematicas, utiliza-se dados gerados por qualquer técnica analitica de
identificagdo, tais como espectrometria por infravermelho, ultravioleta ou de massa, espectrometria de ressonéncia
magnética nuclear de hidrogénio (RMN "H) ou carbono 13 (RMN “C) e cromatografia gasosa, como dados de entrada.
Os ensaios padriio ASTM, como densidade a 20°C, curva de destilagiio da gasolina e pressio de vapor Reid, fornecem
os dados de saida para posterior aplicagio em um método de regressiio de dados. O meétodo matematico deve ser capaz
de encontrar a relagiio existente entre as entradas e saidas, obtendo-se desta forma as correlagdes desejadas. Em resumo,
para o desenvolvimento deste tipo de trabalho existe a necessidade da escolha de um método analitico confiavel e um
tipo de regressdo de dados.

Comparando-se com as técnicas analiticas mais avancadas para identificacdio de compostos, como a
ressonancia magnética nuclear e espectrometria de massa atdmica, a cromatografia gasosa com detector de ionizagéo de
chama destaca-se pela facilidade de interpretagéio dos cromatogramas gerados. E uma técnica extensamente estudada na
indastria do petréleo, o que a torna uma técnica analitica classica para hidrocarbonetos. Concentragdes minimas de
compostos pertencentes a gasolina sdo detectados, a partir de pequenos volumes injetados de amostra, com excelente
separagéo dos picos, néo ocorrendo superposigio de compostos como normalmente ocorre ao utilizar as técnicas de
infravermelho e ultravioleta. Levando-se em conta as vantagens observadas, optou-se pela utilizagéo da cromatografia
gasosa com detector FID como técnica analitica para identificagéio quimica da gasolina.

Escolhida a técnica de identificagio quimica, passa-se & escolha do método matematico para regresséo de
dados. Diversos trabalhos comparativos entre as técnicas mais utilizadas foram efetuados por Meusinger, 2001,
Andrade, 1999 e Yang, 2001. A regressdo linear miltipla com algoritmo PLS ou PCR e redes neuronais com algoritmo
de retropropagacfio ou genético sdo os mais citados. Os trabalhos comparativos demonstraram que as redes neuronais
possuem capacidade igual ou superior no ajuste de dados. Levando-se em conta que as redes neuronais nfio necessitam
de um modelo matematico para iniciar o estado, apenas de dados de entrada e saida os quais se supde que exista relagéo
entre eles, optou-se por este método de regresséo de dados. Uma rede neuronal por retropropagagéo foi escolhida por
ser a mais utilizada para este tipo de estudo, além de ser a mais simples com relagdo aos outros tipos de redes neuronais
existentes.

Para a aplicacdo de redes neuronais, bem como qualquer tipo de regresséo de dados, os resultados obtidos
séio influenciados principalmente pela qualidade dos dados retirados para o estudo, ja que dados ndo confiaveis
inseridos dentro do conjunto podem atrapalhar o ajuste. Para obter dados de boa qualidade deve-se observar a
calibragio e verificacdo periddica de equipamentos, confiabilidade na medicdo de variaveis, calculo de incertezas e
planejamento experimental para selegdo de amostras. Este estudo pode simplificar a determinacdo das propriedades
fisico-quimicas da gasolina, que com apenas um ensaio cromatografico pode ser possivel condensar os demais ensaios
padronizados e reduzir custos laboratoriais.

2. Rede Neuronal por Retropropagacio

Redes neuronais artificiais (RNA’s) sfo estruturas matematicas capazes de implementar padrfes de
associagdes, desenvolvendo automaticamente modelos implicitos. Uma RNA por retropropagagéo ¢ comumente
denominada perceptron multicamadas (multilayer perceptron) e € extensamente estudada. Detalhes podem ser
encontrados em trabalhos similares (van Leeuwen, 1994) (Elsharkwy,2001) (Yang, 2001).

Um problema comum que deve ser observado ao se trabalhar com redes por retropropagaciio ¢ o
“overfitting”, que & uma memorizacéio dos dados de treinamento. Este problema ocasiona uma perda da capacidade
preditiva da rede, pois observa-se pequenos desvios de previsio para os dados usados na fase de treino, mas grandes
desvios quando novos dados de entrada s#o utilizados. O que pode ocasionar o overffiting é a redundancia dos dados e
excesso de neurdnios na camada oculta. Para evitar o overfitting os erros do treino e do teste sdo monitorados. Assim
que o erro de treinamento cair muito ao mesmo tempo em que o erro de validagdo subir, ficara caracterizado o
overfitting, e a ltima iteracéo antes do ocorrido é que devera ser considerada, finalizando-se o treinamento. O oposto
do overfitting ¢ o "underfitting” ou sub-ajuste, o qual é resultante de uma rede com poucos neurdnios ocultos, que néo
consegue representar o sistemna que se deseja modelar. Para observar tanto o “overfitting” como o “underfitting”,
aconselha-se além da fase de treino e teste, aplicar-se outro teste com novos exemplos de entrada para arede e verificar
o seu poder preditivo.
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Outro problema ¢ a presenca de um “outlier” no conjunto de validagéio ou treino, que pode afetar as
conclusdes a respeito da performance da rede. Um outlier é um par entrada/saida que fornece a rede informagéo errada
devido a um grande erro experimental. E muito dificil detectar um outlier, a ndo ser que seja observada alguma
anormalidade durante a execugéio do ensaio. A decisdio final pode ser feita comparando-se os resultados da previsdo
para um modelo de rede com e sem o ponto.

A presenga de uma forma distribuida de nio linearidade e a alta conectividade da rede faz com que a analise
tedrica de um perceptron multicamadas seja de dificil entendimento e o uso de neurdnios ocultos fazem com que o
processo de aprendizado seja dificil de visualizar. Portanto, existe a necessidade de simplificagdo da rede para um
nimero pequeno de camadas e neurdnios ocultos. A redugdio das variaveis de entrada propicia uma simplificagéo na
arquitetura, reduzindo significativamente o nimero de parimetros a serem encontrados, além do tempo destinado para
treinamento. Além da minimizagdo do numero de varidveis de saida e a simplificagio da arquitetura da rede, ¢
importante que diversos tipos de arquitetura sejam testados ao variar pelo menos, o nimero de neurénios na camada
oculta. Esta otimizacfo é necessaria para que se consiga afirmar se houve ou néo o melhor ajuste de dados no intervalo
estudado.

Levando-se em conta os problemas acima citados, foram tomadas as devidas precaucdes para se evitar o
overfitting, com a quantidade de dados para treino e teste criteriosamente escolhidos através de estudos estatisticos e
simplificagiio da arquitetura de rede. A reducfio das variaveis de entrada e a variagfio nas arquiteturas foram aplicadas
neste trabalho. A presenca de “oufliers” foi descartada devido ao bom ajuste dos dados. A qualidade dos dados obtidos
também foi verificada por testes de repetitividade e reprodutividade nos equipamentos envelvidos, que no geral estio
proximos de 1% de incerteza de medigdo.

Optou-se por uma rede com camada oculta Unica, para que a arquitetura seja simples, com menor numero de
pardmetros de rede a serem ajustados. As varidaveis de saida, escolhidas de acordo com a disponibilidade de
equipamentos em laboratério, sfio a densidade relativa a 20°C (medida em densimetro automatico), a pressdo de vapor
Reid (medida em aparelho de pressdio de vapor) e a curva de destilagdo (ponto inicial, Tyg, Tse, Tsg e ponto final de
destilagdo, medidas em destilador automatico). Para cada variavel de saida, uma arquitetura de rede neuronal é
otimizada. Um programa computacional desenvolvido em MATLAB com neural networks toolbox, foi gerado para se
obter os conjuntos de parametros para cada rede treinada. Este programa proporciona facilidade na escolha da melhor
arquitetura, que envolve a variagdo de parametros da rede, tais como o fator de amortecimento variavel ou fixo, nimero
maximo de iteragdes, intervalo de normalizagfo, nlumero de neurdnios na camada oculta e fungdes de transferéncia. O
programa utiliza os trés tipos de fungfio de transferéncia, sigmoidal (logsig), tangencial (tansig) e linear (purelin),
combinando duas a duas (camada oculta e de saida) para a otimizagio da arquitetura. A faixa de parfimetros de rede
explorados para as propriedades estudadas é a seguinte:

Numero de amostras para treino: 25.

Numero de amostras para teste: 10.

Numero maximo de iteragdes: 20.000.

Fungdo de transferéncia (camada oculta): logsig, tansig e purelin.

Fungdo de transferéncia (camada de saida): logsig, tansig e purelin.

Faixa de normalizag¢io (entrada e saida): 0,2 a 0,8 0,3a 0,7

Fator de amortecimento (1) fixo: 0,1 a 0,9 com incrementos de 0.02.

Fator de amortecimento (1) variavel: 0,1 a 0,9 com multiplicador incremental e decremental de 5%. Valores
acima de 0,9 desestabilizaram o processo iterativo, com a ocorréncia de oscilagdes nos erros de treinamento.
Nimero minimo e maximeo de neurénios da camada oculta: 2 a 20.

O programa gera randomicamente os pesos e os bias para inicio do processo iterativo. © nimero total
estimado de arquiteturas de redes chega a 2.000 para cada variavel quando se utiliza o m fixo, enquanto que para om
variavel é testado aproximadamente 180 tipos de arquiteturas. Ambos os tipos de fator de amortecimento chegaram a
resultados muito préximos, sendo entdo de grande vantagem o uso dom variavel, ja que o tempo destinado ao
treinamento é muito menor. O total geral de arquiteturas testadas de rede por retropropagacéio chegou a 15.400.

3. Estudos Preliminares e Planejamento Experimental

A partir de amostras de gasolina comum coletadas entre janeiro e novembro de 2001 no estado do Parana,
realizou-se uma verificacio da composigdo quimica, com o objetivo de detectar diferencas entre as amostras de uma
populagio e viabilizar a aplicagio de rede neuronal. O equipamento utilizado para esta investigagéo é um infravermelho
portatil, especifico para a analise de gasolina, denominado TRCX 2000 da Grabner Instruments e fornece sua
composi¢do quimica através da porcentagem volumeétrica de etanol, aromaticos, olefinicos e saturados. Levando-se em
conta um periodo de 11 meses e uma aliquota de 5500 amostras de gasolina comum coletadas no estado do Parana,
construiu-se graficos e verificou-se a variabilidade dos dados de entrada e saida. Concluiu-se que as amostras
apresentavam diferengas significativas na composi¢iio quimica e nas propriedades permitindo a aplicagéio em redes
nieuronais.

Apos a detecgdo de variabilidade nos dados, iniciou-se a escolha das amostras para a rede neuronal. A
informagéo de composi¢iio quimica fornecida pelo IROX 2000 das amostras dos meses de maio e junho do ano de 2002
foi aproveitada para uma prévia tentativa de correlagiio. Os dados de saida obtidos através dos ensaios rotineiros do
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laboratério de ensaios automotivos da Universidade Federal do Parana também foram aproveitados. Ao realizar a
selegdio aleatoria das amostras, o conjunto de dados iniciais apresentou uma redundéncia de dados, forgando a previséo
das propriedades a média estatistica e comprometendo a capacidade preditiva da rede. Portanto, a estratégia de selecéo
das amostras foi mudada para evitar a repetigio de dados. A nova selegfio de amostras seguiu os seguintes critérios:
a) dividiram-se os dados por faixas de densidade;
b) dentro de cada faixa de densidade foram selecionadas aleatoriamente algumas amostras, totalizando 180
amostras de gasolina (amostragem estratificada),
¢) dentro das 180 selecionadas, reduziu-se para o minimo possivel de amostras, eliminando-se redundéncia
nos dados de saida e composi¢éo quimica,
d) chegou-se ao nimero ideal de 35 amostras representativas da populagfo inicial que era de 1000 amostras
que foram entfio separadas para analise cromatografica e os ensaios ASTM.

4. Analise Cromatografica

O cromatografo utilizado para a analise detalhada da composigiio quimica da gasolina € um CG-FID CP-3800
da Varian, automatico e com coluna capilar, que permite fixar condicdes de trabalho com alta resolugio e
repetitividade. A analise por DHA (Detailed Hydrocarbon Analysis) permite o reconhecimento das substancias
pertencentes a gasolina através de um procedimento de calibragiio interna. Esta técnica de identificagdo fornece
diretamente a propor¢io de cada composto presente na gasolina. As condigdes cromatograficas que fornecem a melhor
resolugdo para este tipo de analise sdo:
a) gas de arraste: hélio, velocidade linear = 30.0 a 30.2 cm/s a 35°C;
b) detector: FID, temperatura: 300°C, sensibilidade: 32 x 10_12, alimentacdo: hidrogénio, ar e
nitrogénio;
¢) injetor: 250°C;
d) razéo de split: 200:1, fluxo: 285-415 cc/min,
e) coluna: 100 m x 0.25 mm de silica fundida com 0.5 micron de metil silicone, especificada como CP-
SIL PONA CB FS 100X.25 (0.5) da Chrompack Capillary Colummn,
f) programa de temperatura: 35°C por 15 minutos, rampa de 1 grawmin até 60°C, patamar de 20
minutos, rampa de 2 graus/min até 200°C e patamar de 10 minutos.

5. Resultados e Discussao
5.1. Previsdo da Densidade a 20°C

Esta propriedade esta relacionada com caracteristicas de estocagem da gasolina e também pode indicar
presenga de contaminantes. Os dados de entrada utilizados para a aplicacdio com a rede neuronal é a composi¢éo
quimica com 66 variaveis de entrada. As 66 variaveis de entrada utilizadas s&o:

o Aromaticos: AC6(aromaticos com & cabonos), AC7, AC8, AC9, ACI10, AC11, AC12, AC13, AC14 e AC15.

e (C14+:C14 e Cl5.

e Iso parafinas: 1C5, IC6, 1C7, 1C8, 1C9, 1C10, IC11 e IC12.

¢ Nafténicos: NC5, NC6, NC7, NC8, NC9, NC10 e NC1Z. Nota-se que ndo existe o NC11. O programa DHA néo
identificou em nenhuma das amostras este subgrupo.

e Olefinas: OLC4, OLCS, OLCE, OLCT7, OLCS, OLCY, OLO10, LC11, OLC12, OLC13, OLC14, OLT1S5 e OLC16.

e Oxigenados: OXC2, OXC3 e OXC4.

e Parafinas: PC3, PC4, PCS, PC6, PC7, PC8, PCY, PC10, PC11, PC12, PC13, PC14, PC15 e PC16.

e Desconhecidos: DC5, DC6, DC7,DC8, DS, DC10, DC11, DC12 & DC13.

Apos encontrar a correlagfio enfre as 66 variaveis de entrada e a densidade, decidiu-se minimizar o nimero de
variaveis de entrada utilizando-se uma composigdo quimica mais geral da gasolina, por agrupamentos de substancias
com mesma fungdo quimica (analise PIANO).

As 7 variaveis de entrada utilizadas sdo (em % volumétrica):

¢ Aromaticos ]

e Iso-parafinas ¢ Oxigenados

¢ Nafténicos * Parafinas

e Olefinas ¢ Desconhecidos

O ajuste de dados foi realizado com sucesso, sendo que os desvios existentes entre a densidade experimental e
a calculada pela rede neuronal nfo ultrapassaram 1%. Deve-se salientar que os desvios obtidos pelas duas redes estéo
muito proximos. Corm isto € possivel prever a densidade da gasolina com pouca informagéo de entrada.
As figuras 1 e 2 mostram a densidade experimental e as densidades calculadas por cada rede para treinamento e
validagio respectivamente. Os desvios absolutos (diferenga percentual entre o ponto experimental e o calculado
pelarede) do conjunto de treinamento e validagdo estéio abaixo de 0,50%.
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5.2. Previsio da Pressio de Vapor Reid

Esta propriedade indica a volatilidade da gasolina. Pode indicar contaminacio per leves e pesados. Uma
tentativa de ajuste inicial com as mesmas 66 varidveis de entrada utilizadas na previséio da densidade ndo foi bem
sucedida pois as mesmas representam toda a faixa de composigdio da gasolina, ao passo que a presséo de vapor esta
diretamente ligada a quantidade de compostos leves. Com isto, um refnamento dos dados foi necessario. Das 66
variaveis iniciais foram escolhidas 32 que poderiam representar os compostos leves da gasolina.

e Aromaticos: AC6, AC7, AC8e ACH. )
e Iso parafinas: IC5, IC6, IC7, ¢ ICS. *  Oxigenados: OXC2, OXC3 e OXCA.

. Nafténicos: NCS, NC6 e NC7. . Parafinas: PC3, PC4, PCS, PC6, PC7, PC8e PC9.

e Olefinas: OLC4, OLCS, OLC6, OLCT, OLC8 ¢ OLC9.  ©  Desconhecidos: DCS, DC6, DC7, DC8 ¢ DCY.

A redugiio das variaveis de entrada de 32 para 7 também foi aplicada. Por falta de espago, os resultados estio
apresentados na tabela 1. Nota-se que para a pressdo de vapor Reid, existe uma diferenga entre a média dos desvios e os
erros inseridos pelos equipamentos, que pode ser explicado pela insercio de alguns erros aleatorios nos dados
fornecidos para a redes neuronais. As possiveis fontes de erros aleatdrios sfo a evaporagdo de volateis no manuseio
mais demorado da amostra e lavagem insuficiente da célula de medicfio ao trocar de uma amostra para outra muito
diferente.

5.3. Previsio da Curva de Destilacio

A curva de destilagdio estd relacionada com a proporgiio de compostos leves e pesados da gasolina. As
informagdes mais importantes sfio obtidas através do ponto inicial de ebuligio (PIE) e Ty (relacionades com a
proporgéo de leves), T (relacionada com os compostos medios), T90 e ponto final de ebuligdio (PFE) que estdo
relacionados com a proporgdio de compostos pesados existentes na gasolina. As variaveis de entrada para o Ty e Tsq
foram exatamente as mesmas 66 utilizadas para a previséo da densidade. Um refinamento dos dados de entrada para o
PIE, Tq, e PFE foi necessario, ja que o ajuste ndo ocorreu ao utilizar as 66 variaveis iniciais. Com isto, para o PIE foram
utilizadas as mesmas 32 entradas da presséo de vapor, enquanto que para o Too ¢ PFE reduzu-se de 66 para 35 e 24
variaveis respectivamente:

As variaveis selecionadas sdo (35) para Teo: (24) para PFE:

e Aromaticos: AC10, AC11, AC12, AC13, AC14 e ACI5. Aromaticos: AC12, AC13, AC14 e ACIS.

© ClanCld e Cls. Cl4+:Cl4 ¢ CIS.

e [so parafinas: 1C9, IC10, IC11 e IC12. Iso parafinas: IC10, IC11 e IC12.

e Nafténicos: NC8, NC9, NC10 e NC12. Nafténicos: NC10 e NC12.

e Olefinas: OLC10, LC11, OLC12, OLC13, OLC14, Olefinas: OLC12, OLC13, OLC14, OLCIS e
OLC15 e OLC16. OLC16.

*  Oxigenados: OXC2. e Parafinas: PC12, PC13, PC14, PC15 ¢ PCI6.

* Parafinas: PC10, PC11, PC12, PC13,PC14, PCI5e PCL6. | poooonhecidos: DC11. DC12 e DC13.

e Desconhecidos: DC10, DC11, DC1Z e DC13. ’

A redugdio para as 7 varidveis principais também foi aplicada para todas as temperaturas da curva de
destilagéo. Os resultados estdo resumidos na tabela 1. Apoés o término de todos os tremamentos e testes, observou-se
que os ajustes mais dificeis de serem efetuados foram para o ponto final de ebuliggio. Isto ¢ explicado devido a
existéneia de alteragfes caracteristicas do final da destilagéio, no qual pode ocorrer pirdlise ou craqueamento de uma
molécula, produzindo moléculas menores com ponto de ebuligéo mais baixos que a molécula original.



2° Congresso Brasileiro de P&D em Petrdleo & Gas

Tabela 1 — Resumo da capacidade preditiva das redes obtidas.
VAR DE  DESVIO MAXIMO - DESVIO MEDIO - REFETITIVIDADE DO

PROPRIEDADE

ENTRADA TESTE (%) TESTE (%) EQUIPAMENT O (%)

Densidade a 20 °C 6? 832 gﬁ 0015
Py o 2 an R i
. o2 1

: i o
TS0 7 0% 032 01

o0 3 o e 02

: o e

6. Conclusio

De uma forma geral, as redes neuronais obtidas podem ser utilizadas para a previsdo de propriedades da
gasolina, tais como a densidade relativa a 20°C, pressdo de vapor Reid e curva de destilagio. A partir de sua
composi¢io quimica obtida por cromatografia gasosa com detector de ionizagdio de chama usada como entrada de
variaveis, cada rede neuronal pode prever sua respectiva propriedade, dentro da precisfio experimental As correlagdes
desenvolvidas através da aplicagfio de redes meuronais artificiais por retropropagagio provaram ser efetivas em
correlacionar a composigdo quimica da gasolina as suas propriedades fisico-quimicas. A redugfio de dados para sete
variaveis de entrada gerou redes de arquiteturas mais simples, possuindo capacidade preditiva igual ou superior as
arquiteturas mais complexas. Um aprofundamento do estudo para insergéio de pontos fora do intervalo estudado pode
ser efetuado, com o objetivo de adequar as redes obtidas para utilizagfio. O trabalho desenvolvido pode ser extendido
para previsdio de MON e RON, reduzindo custos laboratoriais.
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