UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS

FACULDADE DE ENGENHARIA QUIMICA
DESENVOLVIMENTO DE PROCESSOS QUIMICOS

MODELAGEM E SIMULACAO DE UM PROCESSO DE COPOLIMERIZACAO
PELO USO DE LOGICA FUZZY E MODELO DETERMINISTICO

MARIA CRISTIANE BARTASSON

PROFESSOR Dr.RUBENS MACIEL FILHO

(Orientador)

Campinas — Sao Paulo

Dezembro 2005



UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS

FACULDADE DE ENGENHARIA QUIMICA
DESENVOLVIMENTO DE PROCESSOS QUIMICOS

MODELAGEM E SIMULACAO DE UM PROCESSO DE COPOLIMERIZACAO
PELO USO DE LOGICA FUZZY E MODELO DETERMINISTICO

Dissertacdo de mestrado apresentada a Faculdade de Engenharia Quimica
como parte dos requisitos exigidos para a obtencdo do titulo de Mestre em

Engenharia Quimica.

MARIA CRISTIANE BARTASSON

PROFESSOR Dr.RUBENS MACIEL FILHO

(Orientador)

Campinas — Sao Paulo

Dezembro 2005



i b &
unipapeE G

e CHANY .

FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA
BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA E ARQUITETURA - BAE - UNICAMP

Bartasson, Maria Cristiane

281m Modelagem e simulagao de um processo de
copolimerizacdo pelo uso de logica nebulosa e modelo
deterministico / Maria Cristiane Bartasson.--Campinas, SP:

[s.n.], 2005.

Orientador: Rubens Maciel Filho
Dissertagio (mestrado) - Universidade Estadual de

Campinas, Faculdade de Engenharia Quimica.

1. Logica difusa. 2. Polimerizagdo. 3. Copolimerizagao.
4. Simulago (Computadores). 5. Modelos matematicos. I
Maciel Filho, Rubens. II. Universidade Estadual de
Campinas. Faculdade de Engenharia Quimica. III. Titulo.

Titulo em Inglés: Modelling and simulation of a copolymerization process based in
concepts of fuzzy logic and deterministic model

Palavras-chave em Inglés: Fuzzy logic, Copolymeriozation, Simulation, Modelling.

Area de concentragio: Desenvolvimento de Processos Quimicos

Titulacio: Mestre em Engenharia Quimica

Banca examinadora: Liliane Maria Ferraresco Lona, Jair Francisco Maggioni, Flavio
Vasconcelos da Silva.

Data da defesa: 07/12/2005

Programa de Pés-Graduagdo: Engenharia Quimica



Dissertacao de Mestrado defendida por Maria Cristiane Bartasson e aprovada em
07 de Dezembro de 2005 pela banca examinadora constituida pelos doutores:

Prof. Dr. Rubens Macnel Filho - Orientador

7, -\'l
— \_JK-/ \_,(_/'L “\’-\_/.l'\__.} A 1@}"‘ e~
Prof. Dr. Liliane Maria Ferraresco Lona (titular)

Prof. Dr. Flavio Vasconcelos da Silva (titular)



Este exemplar corresponde a verséao final da Dissertagdo de Mestrado em

i

7 Rubens Maciel Filho - Orientador




AGRADECIMENTOS

A Deus, por me indicar o caminho e a minha familia e amigos que tem tornado

minha jornada melhor, por fornecer dgua, brisa e as vezes sombra para o descanso.

Aos amigos e colegas do LOPCA.

A CNPQ pela bolsa de estudos concedida.



RESUMO

O processo de copolimerizacdo do metacrilato de metila/acetato de vinila ocorre
pelo mecanismo cinético de radicais livres. Este sistema de copolimerizacio € interessante
pois o metacrilato de metila € muito mais reativo que o acetato de vinila, como indicado por
suas respectivas taxas de reatividades, 26 e 0,3. O produto € caracterizado pela fragdo molar
de metacrilato de metila no copolimero, pelo peso molecular e pela viscosidade intrinseca.
O mecanismo reacional e parametros cinéticos foram obtidos da literatura (Congalidis, J.P.,
1989) e discutidos no capitulo 3. O processo foi modelado em malha aberta por Mattedi
(2003) em um software em Fortran. Tal software foi usado em simulagdes e estudo do
processo. O comportamento dindmico do sistema foi avaliado. O pacote Statistica versao
7.0 foi utilizado para a execugdo da técnica de planejamento fatorial, sendo que a “planta”
do processo foi o proprio software de simulacdo. Esta etapa foi fundamental para a
construcdo de modelos empiricos e da avaliagdo das varidveis fundamentais para cada saida
do processo. A partir das avaliagdes do planejamento fatorial, escolheram-se as condic¢des
para simulac¢do do modelo, inserindo-se variacdes-degrau nas varidveis de entrada do reator
que influenciavam preponderantemente nas varidveis de saida do processo. A fim de se
obter modelos préticos para operacdes no processo, foram elaborados modelos inteligentes,

baseados em conceitos de logica fuzzy.



ABSTRACT

The process of solution copolymerization of methyl methacrylate and vinyl acetate
occurs through free radicals mechanism. This system of copolymerization is interesting therefore
the methyl methacrylate is much more reactive that the vinyl acetate, as indicated for its respective
rate of reactivity 26 and 0,3. A idea of the product quality is obtained by the methyl methacrylate
molar fraction in the copolymer, molecular weight and intrinsic viscosity. The reaction mechanism
and parameters kinetic had been gotten of literature (Congalidis, J.P., 1989) and showed in chapter
3. The process was modeling in open system by Mattedi (2003) in a software in FORTRAN. This
software was used in simulation and study of the process. The dynamic behavior of the system was
evaluated. The Statistica software version 7.0 was used for the execution of the technique of
factorial planning, being that the "plant” of the process was the proper software of simulation. This
stage was basic for the construction of empirical models and the evaluation of the basic variable for
each control variable of the process. From the evaluations of the factorial planning, one chose the
conditions for simulation of the model, inserting itself variation-step in manipulated variable of the
reactor that influenced preponderantly in the control variable of the process. In order to get practical
models for operations in the process, intelligent models were construct, based in concepts of fuzzy

logic.
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Nomenclatura

Notacgao:

A = fator de Arrhenius, mon6mero A

B = mono6mero B, varidvel intermediaria no calculo do MWD

C = concentragdo, kmol/m3; variavel intermediaria no calculo do MWD
¢ = capacidade calorifica, kJ/kg.K, varidvel intermedidria no célculo do MWD
E = energia de ativagdo, kJ/kmol

F = taxa da vazdo molar, kmol/s

G = taxa da vazdo massica, m’/s

H = entalpia, kJ/kmol

I = iniciador

K = controle de ganho

k = constante cinética de taxa

L = intermedidrios de cilculo do MWD

M = peso molecular, kg/kmol

P = polimero morto

Q = taxa de vazao volumétrica, m’/s

R = constante dos gases, kJ/kmol.K; taxa de reacao, kmol/m3.s; razao
r = razdo de reatividade

S = érea superficial, m?; solvente

T = temperatura, K; agente de transferéncia de cadeia

t = tempo, s

U = coeficiente de transferéncia de calor, kJ/m%.s.K

V = volume, m’

y = fracdo molar

Z. = inibidor

Letras Gregas:
o = varidvel intermedidaria no cdlculo de MWD
Y = varidvel intermedidria no calculo de MWD

e = eficiéncia inicial



0 = tempo de residéncia, s

A = concentragdo molar dos mondmeros no polimero

€ = fracdo molar de purga

p = densidade, kg/m3

¢ = valor singular

T = tempo dimensiondvel, t/0;; controlador dimensiondvel de tempo
¥ = varidvel intermedidria no cdlculo de MWD

v = momento de distribuicao de peso molecular

Subscritos

a = mondmero A

b =monoémero B

¢ = terminagdo por acoplamento (combinac¢do)
d = terminacdo por desproporcionamento

f = alimentag¢do do reator

h = tanque aquecido

1 = iniciador, instantaneo

j = jaqueta de resfriamento, medidor de corrente
k = medidor componente

m = ndmero de unidades de B na cadeia polimérica

n = ndmero de unidades de A na cadeia polimérica, nimero de propriedades médias do

polimero

o = valor inicial

p = propagacio, polimero morto

g = ndmero de unidades de B na cadeia polimérica

r = reator, nimero de unidades de A na cadeia polimérica
s = solvente, valor de estado estaciondrio, separador

t = agente de transferéncia de cadeia

w = propriedade peso médio do polimero

x = agente de transferéncia de cadeia

z = inibidor



(®) = radical livre

Superscritos

¢ ., . , .
(') = varidvel escalada para valores de estado estaciondrio, €.g., Y ap = Yap/Yaps

() = varidvel de desvio fracional, .., Y*ap = (Yap— Yaps)/ Yaps
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Os polimeros correspondem a uma parte da industria petroquimica que tem se
desenvolvido muito nos tltimos anos. Os modernos pldsticos industriais tiveram inicio com
a vulcanizag¢do da borracha natural pela Goodyear em 1839 e sobretudo pela incorporagado
de negro de fumo no litex a fim de conferir as propriedades desejdveis de resisténcia e
elasticidade para o uso como pneus. Desde entdo, os polimeros sdo usados como plésticos,
borrachas, fibras, adesivos e revestimentos em todo o mundo. Os polimeros industriais
tém exibido um crescimento consistente e rapido nas ultimas décadas e provavelmente

continuard a se desenvolver com o advento da nanociéncia e nanotecnologia.

A inddustria de polimeros € talvez, o segmento da industria petroquimica que mais
cresce no Brasil. A raz@o desse crescimento € devida a progressiva substituicao de materiais
tais como vidro, madeira, papel e metal, por produtos feitos a partir de polimeros. As
inddstrias dependem de constantes inovagdes tecnoldgicas para que suas empresas possam
se manter competitivas. Assim, a capacidade de criar tecnologia € vital para o progresso e
sobrevivéncia a longo tempo no mercado. Desta forma, acompanhando o avanco natural da
ciéncia, o campo de polimeros estd passando por mudancgas de paradigmas pelo surgimento
da nanociéncia e nanotecnologia que tem ampliado o uso de polimeros em diversas dreas,
desde a medicina, com a aplicacdo de sistemas de liberacdo controlada de drogas, até na
microinformadtica, como polimeros condutores de eletricidade para aplicacdo em chips de

computadores.

Compositos tém sido desenvolvidos de forma criar materiais poliméricos com
propriedades inovadoras e diferenciadas. O uso de fibras naturais como cargas na matriz
polimérica tem promovido o uso de materiais poliméricos na indudstria automotiva.
Nanocompdsitos de pigmentos tais como a rodamina-B e outros corantes tem sido
associadas com latex sintéticos para promover propriedades de adesdo diferenciadas.
Atualmente, a grade classificatdria de polimero/aplicagdo estd sofrendo mudancas devido a

utilizacdo de nanocompdsitos e nanoparticulas. Novas aplicacOes estdo surgindo, assim
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como propriedades que antes eram inexistentes ou desconhecidas estdo sendo agora

pesquisadas pela inclus@o da nanotecnologia neste setor da inddstria.

Embora seja possivel buscar competir através do atendimento ao cliente, do
design, da proliferacdo de produtos ou do valor conferido aos mesmos, a inovacao pode ser
a palavra-chave. Na industria quimica, o processo de inovagdo estd fortemente ligado a
tecnologia, que tanto pode ser adquirida de fontes externas as empresas como pode ser
gerada internamente. Em ambos os casos as atividades de pesquisa e desenvolvimento
(P&D) se fazem necessdrias; seja pela criacdo efetiva da tecnologia, seja pela adaptacio

daquela adquirida de terceiros aos propdsitos ou a determinadas condicdes especificas.

A producio eficiente de polimeros pode resultar em uma maior competitividade e
margens de lucro para as industrias quimicas. O melhor entendimento quantitativo dos
fendmenos quimicos e fisicos nos processos de polimerizacdo poderd ajudar a aumentar a
eficiéncia da producdo. Neste sentido, modelagem e simulagdo do processo desempenham
um papel importante na producdo eficiente de polimeros. A associacdo da nanociéncia e
nanotecnologia e na elaboracdo de materiais inovadores com a modelagem, simulagdo e
controle do processo trard beneficios ampliados para a inddstria no Brasil no tocante a

producdo eficiente de materiais especiais e inovadores.

1.1.Motivacoes do trabalho

A demanda de polimeros de diferentes propriedades aumenta, em grande parte o
interesse em pesquisas de processos de copolimerizacdo. Sendo compostos de dois tipos
diferentes de monOmeros, os copolimeros apresentam cadeias com estruturas mais
complexas, que levam a diversas propriedades de uso final. Na producdo de
homopolimeros, as operacdes de processos sdo principalmente concentradas no controle da
peso molecular médio ponderado ou na distribui¢do do peso molecular (MWD) enquanto
que a industria de copolimeros podem considerar fatores adicionais como a composi¢do

dos copolimeros e a seqiiéncia da cadeia. (Park, Rhee, 2003).

Para o controle de propriedades do polimero, muitos algoritmos de controle

avancados foram adaptados a reatores de polimerizacdo. Modelos de controle preditivo
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(MPC) e nao-lineares tem sido usados (Mattedi, 2003, Lima,2005). Para aumentar a
performance do controlador baseado em modelo, um estimador de estado tem sido adotado
por muitos pesquisadores. Ellis, Taylor, e Jensen (1994) desenvolveram um estimador on-
line para a estimagdo e controle da distribui¢do do peso molecular médio incorporando um
modelo de processo com medidas de conversdo dos mondmeros, temperatura e tempo de

residéncia.

O controle da taxa de alimentagcdo do mondmero mais reativo e a taxa de
conversdo para reacdes de copolimerizacdo sdo importantes, pois afetam diretamente a
viscosidade do polimero e suas propriedades de uso final. Para o desenvolvimento de
controladores e de procedimentos de avaliacdo e acompanhamento de processos, €
necessario antes fazer a modelagem e simulacdo do processo e para isso, modelos
matematicos deterministicos com poder de predi¢do sdo necessdrios. Uma alternativa aos
modelos deterministicos tem sido apresentada pelas técnicas de inteligéncia artificial, como

algoritmos genéticos, redes neuronais e 16gica nebulosa.

Esta dissertacdo propde o desenvolvimento de um modelo de processo de

copolimerizagdo a partir de conceitos de 16gica nebulosa.

1.2.0bjetivos propostos

O objetivo deste trabalho € a constru¢ao de um modelo nebuloso para o uso como
estimador de um processo de copolimerizacdo do acetato de vinila e metacrilato de metila
de modo a avaliar “on time” as caracteristicas do produto final por meio de algumas
varidveis que o caracterizam, de acordo com mudancgas nas varidveis de entrada do reator

em torno do ponto de estado estacionério do processo.

1.3..Contribuigoes da dissertacdo

O copolimero produzido possui propriedades de adesdo que podem ser
controladas por meio do peso molecular, fracdo molar parcial dos mondmeros envolvidos e
a temperatura do reator de polimeriza¢do. Uma outra varidvel importante para o processo ¢é

a taxa de producio do copolimero, pois relaciona fatores econdmicos com a qualidade do
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produto. Tais varidveis sdo ditas comumente como varidveis de saida do reator e sao
controladas de modo indireto a partir de outras varidveis ditas como varidveis de entrada do
reator, que neste caso de estudo sdo as vazdes dos mondmeros, temperatura da jaqueta de
resfriamento do reator, vazdes do iniciador da reacdo, solvente e agente de transferéncia de
cadeia, pois sdo varidveis que se pode alterar antes e durante o processo e tais mudangas
afetam diretamente a qualidade do produto. Desta forma, um modelo que fornega
rapidamente respostas a alteragdes em tais varidveis pode ser muito vantajoso para uso
industrial em operacdes didrias, assim como ferramenta na drea de pesquisa de novos

materiais.

1.4.0rganizagdo da dissertacdo

O capitulo 2 apresenta conceitos de modelagem, controle de processos e a

aplicacdo para processos de polimerizacdo, sobretudo pela aplicacio de 16gica nebulosa.

O capitulo 3 apresenta 0 modelo deterministico do processo de copolimeriza¢io
de acetato de vinila/metacrilato de metila proposto por Congalidis et. al. (1989). Um
resumo sobre diversos tipos de processos de polimerizagdo e a quimica reacional envolvida

esta contido no assunto do anexo 3.

No item 3.5 do capitulo 3, é apresentado o modelo deterministico do processo

implementado em Fortran, que € utilizado como “planta” a fim de se obter dados do

Pprocesso.

A fim de atingir o objetivo do trabalho, foi feito um tratamento estatistico de
dados por meio de planejamento fatorial a fim de se definir as varidveis de entrada do reator
que mais influenciam na qualidade do produto, ou seja nas varidveis de saida do reator.
Assim, o capitulo 4 apresenta as técnicas de planejamento fatorial usadas com o software
computacional Statistica versdo 5.0, sendo que a teoria detalhada dos conceitos envolvidos
nos calculos através do software estdo contidos no apéndice 2. O apéndice 1 contém a

descri¢do do significado de termos usados em planejamento fatorial.
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Os resultados do planejamento fatorial estdo contidos no capitulo 4, e como ja
mencionado, o objetivo é propor o uso desta ferramenta como um procedimento para

identificar a interagdo entre as varidveis.

Para se conhecer melhor a dindmica do processo, a partir dos resultados do
planejamento fatorial, foram feitas novas simulacdes com o modelo deterministico
dindmico (capitulo 5), incluindo variagdes-degrau nas varidveis de entrada do reator que
mais influenciam em cada varidvel de saida. Simula-se desta forma possiveis aumentos da

carga para estudo de controle de problema servo.

O capitulo 6 apresenta algumas nogdes de légica nebulosa e a base dos
mecanismos envolvidos para a aplicacio em modelagem de processos, neste capitulo

também se encontra os modelos nebulosos elaborados para o caso de estudo.

O capitulo 7 tras as conclusdes da dissertagdo, bem como sugestdes de trabalhos

futuros. O capitulo 8 trds as referéncias bibliograficas utilizadas neste trabalho.
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CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Introducao

O objetivo deste capitulo € apresentar conceitos introdutérios sobre o0s
modelagem, simulacdo e controle de processos; assim como, a aplicagdo de tais técnicas em
processos de polimerizacdo. Serd apresentada a logica nebulosa como uma técnica de

modelagem nao-linear para processos de polimerizagao.

2.2. Modelagem, simulagdo e controle de processos quimicos

A modelagem de um processo envolve a descricdo deste em termos matematicos
de modo a ser possivel prever o comportamento dindmico ou estitico do processo. Os
modelos matemdticos podem ser classificados genericamente em duas categorias,

(Bindlish, 1999):

e Teodricos (fenomenoldgicos): desenvolvidos a partir de pressupostos tedricos que
tentam descrever de forma mais fundamentada os vdrios aspectos envolvidos no
problema. Tais modelos incluem de modo integrado equagdes cinéticas das reagdes,

balanco de massa e energia, e parametros cinéticos e fendmenos do reator.

¢ Empiricos: ndo estdo baseados em quaisquer pressupostos tedricos, mas apenas
sdo utilizados para descrever um certo conjunto de pontos experimentais conhecidos

e mesmo dados experimentais com informagdes operacionais.

A principio, os modelos empiricos sdo tdo bons quanto os modelos
fenomenoldgicos, embora esta forma de modelagem possa ser utilizada de forma bem mais
racional do que os modelos empiricos. Por exemplo, as extrapolacdes feitas com modelos
empiricos ndo sido recomendadas, ja que tais modelos sdo elaborados e vélidos para uma

faixa especifica de operagao.
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Os modelos podem ser classificados também como lineares e ndo lineares. O uso
de modelos lineares se baseia na hipotese de que os sistemas t€ém um comportamento que
pode ser aproximado linearmente. O seu uso € difundido pois a teoria de controle linear esta
bem desenvolvida e as equagdes lineares em geral tem solug¢do analitica, o que permite a
facil obteng¢do de resultados. Em particular na drea de controle de processos, como a
principal forma de operac¢do nas grandes industrias € no estado estaciondrio, 0s pequenos
desvios associados ao efeito de perturbacdes ndao chega a afastar o sistema de um

comportamento aproximadamente linear.

Entretanto, muitos processos t€ém comportamento ndo linear. As crescentes
exigéncias de qualidade e quantidade colocadas para a industria a defrontam com situagcdes
de operacdo extremas, onde os efeitos ndo lineares sdo muito mais importantes. Ainda
existem intimeros processos que sdo operados em batelada ou batelada alimentada
(polimeros, produtos farmacéuticos, etc). Neste tipo de operacdo, ndo hd estado
estaciondrio, e o comportamento do processo é fortemente nao linear. Neste caso, sdo
necessarios modelos ndo lineares. Para processos continuos com mudangas de patamares
operacionais (problema servo) as ndo linearidades precisam ser também consideradas no

projeto do controlador.

Ao se modelar um sistema de interesse, deve-se ter em mente que um modelo
muito complexo ndo tem utilidade em andlise e projeto de sistemas de controle. Muitas leis
de controle sdo obtidas a partir de versdes simplificadas do comportamento do processo
e/ou s@o ajustadas usando essas versoes. Em um processo interativo de projeto, via tentativa
e erro, o uso freqiilente do modelo matemdtico também requer que 0 mesmo seja uma
versdo simples da realidade, caso contrdrio o esforco computacional requerido seria muito
grande. Ainda, muitas das leis de controle mais avangadas incluem um modelo do processo
que, conseqiientemente, tem que ser resolvido em tempo real. Assim, modelos complexos

ndo sdo praticos para aplicagdo em controle.

Nas plantas quimicas o estado estaciondrio, apesar de ter uma condi¢do de
operacdo desejavel, isto nem sempre € atingido ou mantido por muito tempo. Isso quer
dizer que em uma planta quimica, as condi¢des de operacdo estdo sujeitas a mudangas ao

longo do tempo. O nivel de liquido em um equipamento, a pressdo em um vaso, a vazao de
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um reagente ou sua composicao, todas estas condi¢des podem e costumam variar. Assim,
existe a necessidade de se monitorar a operagdo destas plantas e intervir para garantir a
satisfacdo dos objetivos propostos. Tal acdo é chamada de controle do processo e envolve
atuar sobre ele, ou sobre as condi¢des a que o processo estd sujeito, de modo a atingir
algum objetivo — por exemplo, manter o processo em um determinado estado estaciondrio,
mesmo que efeitos externos tentem desvid-lo desta condi¢do. Tal estado estaciondrio pode
ter sido escolhido para atender melhor os requisitos de qualidade e seguranga do processo.

(Simdes, 1999.)

As varidveis de um processo podem ser associadas a um processo quimico e sao

divididas em dois grupos:

e Variaveis de entrada: estdo relacionadas com o efeito do meio externo no

processo.
e Varidveis de saida: estdo relacionadas com o efeito do processo no meio externo.
As varidveis de entrada podem ainda ser classificadas da seguinte maneira:

e Varidveis manipuladas (ou ajustdveis): sdo varidveis em que seus valores podem

ser ajustados por um operador humano ou por um mecanismo de controle.

¢ Perturbagdes: sdo varidveis cujos valores ndo sdo resultantes de ajuste por um

operador ou sistema de controle.
As varidveis de saida podem ser classificadas em:
e Varidveis medidas: sdo varidveis cujos valores sao conhecidos por medida direta

e Varidveis ndo medidas: sdo varidveis cujos valores ndo podem ser medidos

diretamente.
As perturbacdes também podem ser medidas ou ndo medidas.

Quaisquer que sejam os objetivos de controle em um processo, € necessario meios
para monitorar o desempenho do processo quimico. Isto € feito medindo-se os valores de
certas varidveis do processo (temperaturas, pressdes, concentragdes, vazoes, etc). Em

seguida, deve ser apontar quais varidveis devem ser medidas para monitorar o desempenho
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da planta, ou seja, definir quais varidveis devem ser medidas, sendo que estas devem

representar os objetivos de controle. Tais medidas sdo chamadas de medidas primdrias.

Quando os objetivos de controle ndo sdo quantidades mensurdveis, devem ser
utilizadas outras varidveis que podem ser medidas com facilidade e confianca. Essas
medidas de suporte sdo chamadas de medidas secunddrias. Entdo, desenvolve-se relacdes
matemadticas entre as saidas ndo medidas e as medidas secunddrias, que permitem

determinar os valores das varidveis na medidas, ou seja:
Saida ndo medida = f(medidas secundarias)

Tais relacdes matemdticas podem resultar de consideracdes empiricas, experimentais ou

tedricas.

Uma outra classe de medidas que podem ser feitas para monitorar o
comportamento do processo inclui a medida direta de perturbagdes externas. Medir tais
perturbacdes antes que elas atinjam o processo pode ser muito vantajoso, pois permite saber
com antecedéncia qual vai ser o comportamento do processo a fim de se tomar agdes de
controle para evitar quaisquer conseqiiéncias indesejadas. Neste ponto € interessante
colocar como possiveis formas de monitorar o processo, informagdes ndo quantitativas que
podem ser convertidas em dados quantitativos. De fato, esta abordagem tem sido

freqlientemente negligenciada no desenvolvimento de sistemas de controle.

Uma vez que os objetivos do controle foram especificados e as vdrias medidas
identificadas, deve-se selecionar quais varidveis manipuladas devem ser usadas para
controlar o sistema. Essa selecdo € importante, pois afetard a qualidade das acOes de
controle tomadas. Nesta etapa, geralmente, utiliza-se do modelo matemaético ou empirico
construido para se fazer simulacdes ou seja, avaliar o comportamento de varidveis de saida

por meio de alteracdes nas varidveis de entrada.

A varidvel a manipular tem que ter um efeito razodvel ou significativo sobre
aquelas que definem o objetivo desejado. Muita ou pouca sensibilidade geram

inconvenientes que devem ser evitados.

A partir deste ponto, pode-se selecionar a configuragdo do controle e projetar o

controlador. Uma configurac@o (estrutura) de controle é a estrutura de informacgdo usada
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para conectar as medidas disponiveis as varidveis manipuladas disponiveis. Em toda
configuracdo de controle, o controlador € o elemento ativo que recebe a informacgdo das
medidas e toma acdes de controle apropriadas para ajustar os valores das varidveis

manipuladas.

2.3. Modelagem e controle de processos de polimerizacdo

Em um reator de polimerizacdo, os reagentes sdo misturados em condi¢des de
operacdes especificas para produzir polimeros com propriedades desejadas. As
propriedades de uso finais importantes para as resinas em geral incluem a cor,
viscoelasticidade, propriedades térmicas e propriedades mecanicas dentre outras. Para
produzir polimeros com tais propriedades desejdveis, algumas varidveis tais como peso
molecular, distribui¢do do peso molecular, temperatura e viscosidade Mooney devem ser
rigidamente controladas. As varidveis manipuladas utilizadas para o controle de varidveis
de saida em um ponto de estado estaciondrio incluem as taxas de fluxo dos reagentes e
catalisadores, temperatura do fluxo de alimentagdo, temperatura do reator, e/ou taxa de

aquecimento ou resfriamento.

Ray (1972) e Canu (1991) detalharam as caracteristicas do produto polimérico sdo
dependentes do tamanho e distribui¢c@o das cadeias. As diferentes técnicas matematicas para
o célculo de sistemas de copolimerizacdo da distribuicdo de peso molecular e seus
momentos A cinética dos sistemas de copolimerizacio e sua distribuicao de peso molecular
tem sido avaliados a partir de modelos de processos apropriados. As técnica matematicas de
geracdo de funcdes para estimar as distribuigdes de peso molecular tem sido revistas,

aplicadas e verificadas experimentalmente para processos de policondensagao linear.

A consideragdo do estado quase-estaciondrio para cadeias vivas em crescimento e
a hipotese de cadeia longa para produtos poliméricos sdo suposi¢des empregadas em

modelagem de cinéticas de polimerizagdo para reduzir a complexidade do modelo.

No campo da meso escala, o estudo dos fendmenos de transportes necessitam ser
considerados como processos de polimerizacdo em multi-fases. Neste aspecto, hé trabalhos

muito significativos em que foram abordados fendmenos de transportes intrafdsico e
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interfdsico na polimerizagdo de olefinas pelo processo de Ziegler-Natta. Trabalhos
experimentais com processos de polimerizagdo via radicais livres tem provido com sucesso

um entendimento do mecanismo das reagdes de difusdao controlada (Bindlish, 1999).

Modelos empiricos também tém sido estudados para descrever os fendmenos
fisicos em reatores de polimerizagdo, e tais modelos tem sido recomendados por serem
mais praticos para otimiza¢do on line do que os modelos fenomenoldgicos, que podem ser

computacionalmente exaustivos.

Os modelos desenvolvidos precisam ser validados antes de serem usados para
monitorar, controlar e otimizar os processos de polimeriza¢do. Esses modelos podem ter
desacordos estruturais ou paramétricos. Os erros paramétricos podem ser corrigidos através
de modelos de estimativas de parametros usando dados do processo disponiveis e
informacdes. A estimagdo de pardmetros pode ser feita pelo uso de técnicas tais como:
minimos quadrados, maxima probabilidade (mdxima verossimilhangca) ou estimacdo

Bayesian.

Os processos de polimerizacdo, em geral envolvem um grande nimero de
parametros cinéticos. Algumas vezes tais parametros se encontram disponiveis na literatura,
mas em outros casos sdo obtidos por meio de medidas experimentais. Mas ainda ha
situagcdes onde os mecanismos cinéticos ndo estdo disponiveis. Nessas situacdes, pode-se

utilizar com sucesso modelos de identificagdo de dados de entrada e saida.

O controle de reatores de polimerizacdo € um problema dificil e complexo por
muitas razdes. De acordo com Maner, (1997) estes reatores freqiientemente exibem
comportamento dindmico complexo e altamente nio-linear e hd uma caréncia de medidas

on-line para uma propriedade desejada do polimero.

Reagdes de polimerizacdo podem ser entendidas como uma série complexa de
reacOes consecutivas e paralelas. Sendo assim, ndo é de surpreender a presenca de
multiplos estados estaciondrios. Muitos trabalhos tem sido publicados a respeito da
multiplicidade de estados estaciondrios em reagdes de polimerizagcdo em solucdo e “bulk™;
somente poucos trabalhos reportaram a existéncia de mais do que trés diferentes estados
estaciondrios para as mesmas condi¢des de operacdo. Schimidt et al.(1984) estudaram a

polimerizacdao de metacrilato de metila em acetato de vinila iniciados por peréxido de
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benzoila e a polimerizagdo de acetato de vinila em terc-butanol tendo como iniciador o
AIBN. A existéncia de cinco estada estaciondrios foi determinada teoricamente para a
homopolimerizacdo do metacrilato de metila. Os autores concluiram ser possivel o
surgimento de cinco possiveis estados-estaciondrios para a polimerizacdo em solugdo,
sendo que o usual é trés, devido as fortes ndo-linearidades introduzidas pelo efeito gel.
Pinto e Ray (1994) desenvolveram um modelo para a homopolimerizacdo do acetato de
vinila em que foi determinada a existéncia de cinco estados estaciondrios diferentes para
certas condi¢des de polimerizacdo. Pinto e Ray (1994) concluiram que as saidas do par
adicional de estados-estaciondrios foram introduzidos pelo aquecimento for¢ado durante a
polimerizagdo em pressdo constante. Em todos os trabalhos analisados, a existéncia de
cinco estada estaciondrios pode ser relacionada com a existéncia de condi¢cOes muito
35especiais: forte efeito gel, desrespeito de constantes termodinamicas, reagdes
heterogéneas, iniciacdo espontinea de primeira ordem, complexidades do reator de fluxo

laminar.

Além da existéncia de estados-estaciondrios multiplos, tem sido verificado que a
polimerizacdo através de radical-livre de alguns mondmeros em reatores continuos de
tanque agitado (CSTRs), apresentam sensibilidade paramétrica e ciclos limite. Contudo, o
comportamento complexo dindmico ndo-linear desses reatores torna-se mais evidente
durante a etapa de transi¢do do que em operagdo em estado estaciondrio. Uma breve
discussdo desses problemas e algumas sugestdes de como supera-las tem sido relatado por

Ray, (1985).

Alguns resultados apresentados por Teymour e Ray (1991) mostram que o
comportamento dindmico de reatores continuos de polimerizacdio em solucdo pode ser
muito complexo. Teymour e Ray (1991) observaram o desenvolvimento de comportamento
cadtico para a homopolimeriza¢do do acetato de vinila em terc-butanol iniciado por
azobisisobutironitrila (AIBN), e foram hédbeis em identificar uma nova rota para explicar o
comportamento cadtico, e em estabelecer o desenvolvimento de solugdes de multiplas

oscilacOes estdveis para certos intervalos das condi¢Oes operacionais.

Existem pesquisas a fim de explicitar o uso de modelos ndo-lineares para o

célculo de agdes de controle para aplicacdes em controle de processos; ndo raro, para
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processos de polimerizacdo, que envolvem a implementagdo de um grande nimero de
equagdes de estado e um modelo deterministico complexo. Modelos empiricos baseados em
redes neuronais tém sido usados para diminuir os esfor¢os no desenvolvimento de modelos.
Zhang et all, (1997) propuseram o uso de redes neuronais a fim de predizer a qualidade do
poli(metacrilato de metila) em um reator do tipo batelada. As redes neurais t€m se
mostrados capazes em aproximar qualquer quantidade de fungdes continuas ndo lineares e

tem sido aplicada a processos de modelagem e controle.

Desta forma, existe um incentivo para o desenvolvimento de modelos alternativos
que consigam descrever as ndo-linearidades e o comportamento complexo de forma
adequada. Dentre as possiveis formas alternativas neste trabalho é proposto o uso de légica

nebulosa.

2.4.Logica nebulosa

A l6gica nebulosa foi desenvolvida a partir da teoria de conjuntos nebulosos,
elaborada na década de 60 por Zadeh para tratar do aspecto vago da informagdo, Hemais
(2004), Seymour (1992). Esta teoria generaliza a teoria cldssica dos conjuntos, sendo que
um conjunto nebuloso especifico, denominado geralmente de “crisp”, permite que objetos
possuam graus de pertinéncia a determinados conjuntos o que possibilita a representacdo de

conceitos imprecisos, sem perder a precisdo matemadtica no tratamento (Simdes, 1999)

A operagdo de sistemas inteligentes € normalmente associada a sistemas
biolégicos, ou seja, ao funcionamento do ser humano. Mas, ainda permanece um
descompasso entre a capacidade criativa humana e a possibilidade de solugdo de problemas
que as maquinas computacionais oferecem, em virtude do raciocinio humano ser incerto,
impreciso, difuso ou nebuloso; enquanto que os computadores e mdaquinas utilizam o
raciocinio preciso e bindrio. A eliminacdo dessa restri¢do proporcionaria as maquinas a
inteligéncia humana, o raciocinio impreciso. Essa forma de raciocinio € chamada em inglés
por “fuzzy” e tem sido utilizada como sindnimo de incerto, impreciso, difuso ou nebuloso.

(Simdes, 1999)
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A ldgica nebulosa surgiu como uma técnica inovadora de se tratar informacdes,
que podem ser vagas e imprecisas, incorporando a forma humana de raciocinio. Sendo um
sistema inteligente, € capaz de fornecer respostas pertinentes para a solu¢ao de problemas e

situacdes propostas, que podem ser inesperadas, inovadoras e criativas. (Simdes, 1999)

A l6gica nebulosa pode ser usada para a modelagem, estimacdo e controle de

Pprocessos.

No campo de modelagem, a l6gica nebulosa pode ser usada com vantagem aos
modelos fenomenoldgicos por sua rdpida implementagdo e relativa facilidade em tratar

sistemas complexos e ndo-lineares. (Simdes, 1999)

O objetivo de um modelo é capturar o funcionamento de um sistema. A
construcdo de um modelo pode ser considerada como um processo em que a cole¢do de
varidveis e parametros de um modelo possam ser relacionados com conectivos e operadores
do modelo. As varidveis usadas no modelo correspondem a caracteristicas do sistema que
estd sendo modelado. Assim, duas classes de modelos podem ser diferenciadas a partir dos
tipos de conectivos usados na modelagem do processo de modo a ter-se os modelos
matematicos e os modelos 16gicos. Enquanto que nos modelos matemdticos os parametros
bem como os valores das varidveis sdo geralmente baseados em valores numéricos, os
modelos 16gicos usam conectivos do tipo 16gicos como e, ou e se — entdo, e envolvem

pardmetros que sdo de natureza lingiiistica. (Simdes, 1999)

Antes de 1970 as maiorias dos modelos desenvolvidos eram do tipo matematico,
apOs essa data, e especialmente motivados pelo trabalho em inteligéncia artificial e bancos
de dados, comecou-se a utilizar os modelos do tipo 16gicos como ferramenta na estrutura de
sistemas. A logica nebulosa pode ser usada em ambos os tipos de modelagem. Na maioria
das vezes, os conjuntos nebulosos em tais modelos tem sido usados como meio de
representar parametros, e em alguns casos valores, de varidveis associadas com o modelo.
Por permitir um grau de incerteza nos modelos, os sistemas nebulosos sdo robustos e uteis

para a modelagem de situacdes complexas. (Simdes, 1999)

Na parte de controle de processos, um controlador baseado em logica nebulosa
pode ser projetado para comportar-se conforme o raciocinio dedutivo isto €, o processo que

as pessoas utilizam para inferir conclusdes, baseado em informagdes que elas ja conhecem.
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Por exemplo, operadores humanos podem controlar processos industriais e plantas com
caracteristicas ndo-lineares e até com comportamento dinamico pouco conhecido, através
da experiéncia e inferéncia de relacdes entre as varidveis do processo. A ldgica nebulosa
pode incorporar esse conhecimento em um controlador nebuloso, possibilitando a
implementacdo de um controlador computacional com desempenho equivalente ao do

operador humano. (Simdes, 1999)

Outra forma de raciocinio € o indutivo, que também pode ser utilizado no projeto
de controladores nebulosos, onde seria possivel o aprendizado e generalizacdo através de
exemplos particulares provenientes da observacdo do comportamento do processo numa
situacdo dindmica ou variante no tempo. Esse enfoque € geralmente referido como controle
nebuloso “aprendiz” ou entdo como controle nebuloso adaptativo. Em tais controladores,
quando uma situagdo € encontrada repetidamente, estes controladores saberdo como
gerenciar o problema; adicionalmente, os sistemas nebulosos adaptativos podem se ajustar
as mudancas no ambiente devido a sua habilidade de aprender e explicar seu raciocinio,
além de poderem ser modificados e estendidos. Tal equilibrio entre a aprendizagem por
exemplos e a codificacdo do conhecimento humano explicito, faz que tais sistemas sejam

muito robustos e passiveis de serem aplicados em uma larga gama de problemas. (Simdes,

1999)

Controladores que combinam técnicas convencionais e inteligentes sdo
geralmente utilizados no controle inteligente de sistemas dindmicos complexos.
Controladores nebulosos operacionais ou supervisorios representam um tipico exemplo
onde apenas uma fun¢do de controle da estratégia global utiliza o enfoque nebuloso. Estes
controladores nebulosos automatizam apenas o que tradicionalmente tem sido legado aos
seres humanos como tarefa. Por exemplo, nos sistemas supervisorios de controle industriais
o valor de referéncia (set point) de muitos controladores PID pode ser controlado por uma
estratégia nebulosa e representa uma aplicacdo bem sucedida na drea industrial. Nesses
casos, a experiéncia de um operador humano pode ser capturada em um controlador
nebuloso, providenciando uma técnica heuristica para se projetar os algoritmos de

supervisdo. (Simdes, 1999)
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A ldégica nebulosa prové um excelente meio de interface com os operadores
industriais, pois permite a utilizacdo de expressdes verbais, vagas, imprecisas e qualitativas,
nesta interface, comuns na comunica¢do humana traduzindo em valores numéricos. A saida
de um controlador nebuloso ou um estimador nebuloso também pode ser projetado com

termos lingiiisticos. (Simdes, 1999)

2.4.1. Aplicacao de logica nebulosa em processos de polimerizacao

A ldgica nebulosa é adequada para o uso em processos de polimerizacdo, pois €
capaz de trabalhar com situacdes tipicas de processos quimico-industriais e em particular,

os processos de polimerizagdo que apresentam as caracteristicas (Simoes, 1999):

] Planta ou processo de comportamento nao-linear, complexo, tendo multiplas

varidveis, principalmente quando tal planta ou processo for pouco compreendido.

®  Quando a otimizac@o do sistema de controle for baseada em conhecimento
técnico de especialistas ou for dependente da experiéncia de um operador humano, em vez
de ser baseado em modelagem matemadtica. Ou seja, toda vez que os objetivos de
otimizacdo forem termos vagos, tais como ‘“facilidade de operacdo”, “conforto de
transporte”, ou “boa satisfacdo do cliente”, ou onde as varidveis sejam intrinsecamente
nebulosas, como “qualidade do piso”, “extensdo da sujeita”. “maciez adequada”,

“qualidade do material”, os quais ndo podem ser matematicamente definidos.
¢ Quando um compromisso entre diversas varidveis contraditdrias € requerido.

Roffel e Chin (1991) aplicaram a 16gica nebulosa para o controle de um reator de
polimeriza¢do da Polysar Rubber Corp. De acordo com Roffel e Chin (1991), o controle de
reatores de polimerizacdo usando os principios da l6gica nebulosa tem sido bem sucedido e
tem-se obtido melhoras significativas. Em seu trabalho, a aplicacdo de 16gica nebulosa foi
muito adequada para estratégia de controle escolhida visto que ndo existia um modelo
adequado e detalhado para o processo que estudaram, e poderia ser gasto muito tempo em
tal procedimento. O processo tinha caracteristicas nio-lineares, dindmica variante com o

tempo, e era dificil controlar por medidas convencionais e aproximagdes de controle
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baseadas em modelo. Foi verificado que o desvio padrdo das propriedades do polimero

reduziram em mais do que 40%.

Mattedi (2002) aplicou estratégias de controle preditivo baseadas em ldgica
nebulosa em dois casos de estudo, um processo de policondensa¢do para produgdo de
Nylon 6,6 e a copolimerizacdo de metacrilato de metila/acetato de vinila. Os modelos nao-
lineares utilizados foram baseados em modelos dindmicos nebulosos funcionais e inseridos
em técnicas de controle preditivo. Para a determina¢do de modelos nebulosos dindmicos a
partir de um conjunto de dados de identificacdo, foram usadas técnicas de agrupamento
(clustering) e minimos quadrados de uma forma sistémica. Os resultados encontrados por

Mattedi (2002) foram positivos.

Apesar das aplicacdes da ldégica nebulosa em controle de reatores de
polimerizagdo, pouca €nfase tem sido dada para a modelagem do processo, que € o enfoque

principal dessa dissertagao.

2.5. Conclusades do capitulo

A modelagem e controle de processos de polimerizacdo baseada em ldgica
nebulosa pode ser uma alternativa aos modelos e malhas de controle fenomenoldgicos,
podendo ser aplicada em processos nao-lineares de dindmica complexa. Poucos trabalhos
foram realizados no desenvolvimento de modelos nebulosos para processos de
polimerizacdo. Esta é uma etapa fundamental para o desenvolvimento de controladores,
principalmente os ndo lineares. Para atingir os objetivos deste trabalho utilizou-se como

caso de estudo o processo de copolimeriza¢do descrito no capitulo 3.
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CAPITULO 3

DESCRICAO DO CASO DE ESTUDO

3.1. Introducao

A polimerizagdo simultinea de dois ou mais mondOmeros resulta em uma
macromolécula onde dois ou mais tipos de unidades de mondmeros sdo distribuidas na
estrutura do polimero. O grau de distribui¢do das unidades de mondmero podem gerar
estruturas diferentes no copolimero final. Tais estruturas podem possuir os mondmeros
dispostos em cadeia linear de modo alternado, randdomico, em blocos ou em uma estrutura
ramificada onde as cadeias de um polimero com mondmero B sdo enxertadas na forma de
ramifica¢des na cadeia principal de um polimero com mondmero A. Os copolimeros sdao

distinguidos a partir da fisica das blendas poliméricas.

A habilidade de criar macromoléculas contendo dois ou mais tipos de unidades de
mondmeros fornecem a quimica de polimeros um grande avanco na habilidade para criar

um polimero com propriedades de final uso bastante especificas.

De modo geral, um copolimero terd propriedades intermedidrias entre aquelas
observadas para os homopolimeros correspondentes, sendo que, no copolimero a fracdo
molar parcial dos mondmeros determinam se o copolimero possui propriedades mais
préximas do homopolimero A ou homopolimero B. Pequenas quantidades de um
comondmero B (1-5%) podem causar um grande efeito nas propriedades do copolimero

quando comparado com um homopolimero A. (Chanda, 2000)

Um copolimero pode ser descrito pela distribui¢do de peso molecular, distribui¢do
da composicdo no copolimero (fracdo molar parcial), e a seqiiéncia de distribuicdo. O peso
molecular pode ser descrito pela distribui¢do de tamanho das cadeias e pode ser calculado
de vdrias formas, assim como para homopolimeros, utilizando-se cdlculos mais ou menos
complexos. A distribui¢do da composicio do copolimero é a distribuicdo de cadeias
contendo vdrias fracdes do mondmero A e B, sendo que a média desta composicdo € a

composi¢cdo média do copolimero. Para um copolimero bindrio, esta caracteristica é dita
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fracdo do mondmero A ou B no polimero, que pode ser definida pela andlise de uma

amostra do polimero. (Chanda, 2000).

3.2. Caso de estudo

O caso de estudo é um processo de copolimerizacdo do acetato de vinila (VA)
com metacrilato de metila (MM) através do mecanismo de radicais livres. O copolimero
MMA-VA € usado como selante para revestimentos e na industria de papel de arte.
Também € um precursor para a producdo do poli-terc-butiraldeido, que € usado como

selante em pdra-brisas de carro.

As propriedades do copolimero irdo variar de acordo com o peso molecular e a
composicdo dos mondmeros de modo a exibir propriedades intermedidrias entre os
homopolimeros de VA e MM, Seymour/Carraher’s, 1992. Ambos mondmeros sdo usados
na fabricacdo de termopldsticos especiais, sendo portanto, polimeros com um custo

levemente superior aos convencionais, mas com algumas caracteristicas diferenciadas.

O poli(acetato de vinila) é um polimero completamente atitico (ndo ha
regularidade na disposicdo espacial dos grupos ao longo da cadeia polimérica) e ndo-
cristalino. As propriedades quimicas do acetato de vinila s3o semelhantes aos ésteres
alifdticos. As propriedades ténseis aumentam com o incremento do peso molecular; sendo
que uma resisténcia ténsil de até 50,3 MPa pode ser obtida. Todos os tipos deste polimero
mostram-se flexiveis quando aquecidos. O PVA pode ser modificado pelo aumento de peso
molecular gerando desde liquidos viscosos até materiais poliméricos quebradi¢os. O PVA é
um adesivo, possui cristalinidade muito baixa, € incolor e transparente, € encontra
aplicacOes tipicas em tintas de parede, adesivos para papel, adesivos fundidos (‘“hot melt”),

cola para papel, acabamentos téxteis e base para chiclete.

O poli(metacrilato de metila) é amorfo e attico. E um pldstico acrilico, tendo
como propriedades marcantes a sua semelhanca ao vidro além de possuir boa resisténcia
quimica, alta resisténcia as intempéries, resisténcia ao impacto, transparéncia e a
capacidade de refletir a luz. O polimetacrilato de metila (PMMA) é um polimero resistente,

borrachoso e moderadamente duro. Suas propriedades mecédnicas aumentam com o
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aumento do peso molecular. Contudo, alguns valores criticos de peso molecular
correspondem a um fraco aumento nos valores das propriedades sendo que os valores caem
assintoticamente. O polimetacrilato de metila € um material duro e rigido a temperatura
ambiente e pode ser facilmente dobrado e moldado quando aquecido a uma temperatura
superior a de sua transi¢cdo vitrea. O PMMA tem propriedades elétricas tnicas. A
resistividade superficial € mais alta do que a maioria dos materiais poliméricos. A alta
resisténcia e caracteristicas do material de nao ser marcado (non-tracking) tem resultado em
seu uso em aplicacdes em alta voltagem. A excelente resisténcia ao meio ambiente tem
promovido seu uso em aplicagdes em elétricas ao ar livre. O polimetacrilato de metila tem
sido usado como tintas, acabamentos téxteis, saturantes de papel e 6leos aditivos. O PMMA
também encontra aplicagdes em calotas e janelas de avides, fibras Oticas, lentes de grandes

dimensdes como as usadas para retroprojetores, etc.

O copolimero MMA-VA possivelmente € um copolimero em blocos. O MM ¢
mais reativo do que o AV sendo que as taxas de reatividade s@o respectivamente 26,00 e

0,03.

As polimerizacdes radicalares sdo iniciadas pela adi¢do de um radical livre
(iniciador na forma radicalar) a um mondmero que contenha uma ou mais ligagdes duplas
primarias. O mecanismo de iniciacdo da polimerizacdo presente, envolve a decomposi¢ao
térmica do AIBN. Tal decomposi¢do ocorre com a perda de azoto, em dois radicais livres
que sdo estabilizados pelo grupo nitro; tais radicais livres estaveis sao muito eficientes para
o “ataque” das ligacOes duplas dos mondmeros. O AIBN tem efeito de diminuir o peso

molecular no sentido de iniciar novas cadeias poliméricas.

O efeito de mudancgas nas vazdes dos monomeros, agente de transferéncia de
cadeia, solvente, iniciador e temperatura do sistema reacional sobre as varidveis que

caracterizam a qualidade do copolimero serdo apresentados no capitulo 4.

3.3. Descrigao do processo de copolimerizacdo

O modelo deterministico € apresentado por Congalidis e Ray (1989), sendo que

tal modelo foi implementado em Fortran por Mattedi (2002) para um processo de
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copolimerizacdo do metacrilato de metila e acetato de vinila, tendo como iniciador o
azobisisobutironitrila (AIBN), agente de transferéncia de cadeia o acetaldeido, e solvente o
benzeno. No modelo de controle do reator, foi usado uma combinacdo de controle
“feedforward”, “feedback” e vazdes para regular a taxa de producdo do copolimero, a
composi¢cdo do copolimero, o peso molecular e a temperatura do reator. O reator é um
reator continuo de tanque agitado (CSTR) com reciclo dos monomeros e solventes. A
corrente de reciclo introduz distirbios na alimentag¢do do reator, e influi nas propriedades
do copolimero. Uma estratégia de controle feedforward, proposta por Congalidis e Ray

(1989), foi proposta para conter tais disturbios.

Este sistema € interessante, porque o metacrilato de metila € muito mais reativo do
que o acetato de vinila na copolimeriza¢do, como indicado pelas respectivas reatividades de

26 ¢ 0,03.

No esquema do reator apresentado pela figura 3.1, tem-se que os mondmeros sao
adicionados continuamente com o iniciador, solvente e agente de transferéncia de cadeia. O
inibidor (m-dinitrobenzeno) pode ser adicionado na alimentacdo fresca ou como uma
impureza. A corrente de alimentagdo (1) é combinada com a corrente do reciclo (2) que e
flui para o reator (3). O reator possui um sistema de resfriamento (jaqueta) que remove o
calor da reagdo de polimerizagdo. A vazdo de saida do reator (corrente 4) € o copolimero e
o excesso dos reagentes: mondmeros, solvente, iniciador, agente de transferéncia de cadeia;
tal fluxo de saida (corrente 4) passa por um separador. No separador o copolimero, o agente
de transferéncia de cadeia e o iniciador sdo removidos (corrente 6), enquanto que a parcela
de solvente e mondmeros que ndo reagiram (corrente 7) seguem para o ponto de purga
(corrente 8). O ponto de purga € necessario para evitar o acimulo de componentes inertes
no sistema. Depois da purga, os mondmeros e solvente (corrente 9) sdo estocados em um
tanque de reciclo aquecido que atua como uma grande capacidade para uniformizar
variagdes na composi¢do e na vazio de reciclo de saida. O reciclo efluente € adicionado na

alimentacdo fresca do reator.
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Figura 3.1 — Reator de copolimerizagdo com reciclo.

Q% Purga

Reciclo

Refrigerante

©

Refrigerante

Polimero, iniciador, agente

@

de transferéncia de cadeia

No estado estaciondrio do reator, as varidveis de controle possuem os valores

apresentados na tabela 3.1. O tempo de residéncia do reator € de 6, = 6 h e a conversao dos

mondmeros no reator € de 20%. Estas condi¢des de opera¢do garantem que a viscosidade

na reacdo permanece de moderada a média.

Tabela 3.1 — Condig¢des de operagdo em estado estaciondrio

Entradas

Taxa de alimentacdo de metacrilato de metila (mondmero A)
Taxa de alimentagdo de acetato de vinila (mondmero B)
Taxa de alimentacdo de AIBN (iniciador)

Taxa de alimentacdo de benzeno (solvente)

Taxa de alimentagdo de acetaldeido (agente de transferéncia de cadeia)

Taxa de alimenta¢do de m-dinitrobenzeno (inibidor)
Temperatura da jaqueta

Temperatura de alimentacdo do reator

Taxa de purga

Parametros do Reator

Volume do reator

Area de transferéncia de calor do reator

Saidas

Taxa de producao do copolimero

Frac@o molar parcial do mondmero A no copolimero

Gu = 18 Kg/h
be = 90 Kg/h
G¢=0,18 Kg/h
Gyt = 36 Kg/h
G¢=2,7 Kg/h
Gz=0

T, =336,15K
T, =353,15K
£=0,05
V,=1m’

S, =4,6m’
G,i = 23,3 Kg/h

Y,, = 0,56
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Peso molecular médio M, = 35.000
Temperatura do reator T,=353,01 K

3.4. Mecanismo Cinético

z

O seguinte mecanismo cinético via radicais livres € postulado para a
polimerizacao dos mondmeros A e B na presenca do iniciador (I), solvente (S), agente de
transferéncia de cadeia (T), e inibidor (Z). Neste mecanismo, A, me € By me simbolizam o
crescimento (‘vida’) das cadeias poliméricas contendo n unidades do mondmero A e m
unidades do mondmero B que terminam em A e B, respectivamente. P, , representa uma
cadeia polimérica (‘morta’) contendo n unidades de mondmero A e m unidades de
mondmero B. O cdlculo da constante da taxa de terminagdo cruzada, de acordo com

Congalidis e Ray (1998) € dado por:

K cab = K K

caa " cbb

K K,.Ku.,

dab = daa
3.4.1. Iniciacdo
I —52]e
Te+ A —fo 5 A 40
Ie + B —« B, e
Se+ L 5 A g0
Se+ = 5By e
Te+A L5 A 0
Te+B —f 5By e

3.4.2. Propagacao

k
An,m. +A — An+1,m.
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Apm® +B —22 By 1y 1®
Bn,m. + A &) A n+1,m®
Bum® +B —2 By 1@
3.4.3. Terminagao por acoplamento
Anm® + Arg®—=— Poirm+q
Anm® +Brg® —=— Puirmig
Bn,m. + Br,q. #) Pn +r,m+q
3.4.4. Terminagao por desproporcionamento
Anm® + Apg® —Lo s Py + Pryg
Apm® +Brg® —2— Py + Prg
Bym® + Bpg® —2 5 Py + Py
3.4.5. Transferéncia do radical da cadeia para o solvente
Apm® +S —L= s P+ Se
Bym® +S—"2 Py + Se
3.4.6.Transferéncia do radical da cadeia para 0 mondmero
Anm® + A —Lur s P+ Aj g0
Apm® +B —L2 5 P+ By @
Bom® + A —Loe s Pyt Ag e

Bym® +B —f2 3 P, + By @

3.4.7. Transferéncia do radical da cadeia para o agente de transferéncia de cadeia

Apm® + T —Lo s P+ Te

Bym® +T —22 5 P+ To

24
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3.4.8. Inibi¢do
Apm® +7Z —=« 5 P,
Bym® +7Z — Pum

Cada constante cinética da taxa € calculada pela expressao de Arrhenius:

k= Ae[%’] (3.1,

onde: A = fator de Arrhenius, e = eficiéncia do iniciador, k = constante cinética da taxa de

reacdo, R = constante dos gases, T, = temperatura do reator.

Os valores para o fator de Arrhenius A e a energia de ativacio E sdo dados pela
tabela 3.2. Estas constantes de taxa ndo sdo corretas para o efeito gel que se torna

importante a altas conversdes de mondmeros.

Tabela 3.2- Pardmetros cinéticos e termodinamicos para o modelo néo-linear

Parametros cinéticos
Eficiéncia do iniciador e =1
Ai=45x 10" 1/s
Acaa = 4,209 x 10" m*/kmol
A = 1,61 x 10° m*/kmol
Agaa =0 m>/kmol
Adbb =0 m3/kmol
Apaa = 3,207 x 10° m*/kmol
Apab = 1,233 x 10° m*/kmol
Apba = 2,103 x 10° m*/kmol
Apb = 6,308 x 10° m’/kmol
Axaa = 32,08 m*/kmol
Axap = 1,234 m*/kmol
Asas = 86,6 m*/kmol
Axat = 2.085,0 m*/kmol
Aspa = 5,257 x 10* m*/kmol
Ay = 1,577 m*/kmol
Axps = 1,514 m*/kmol
Fator de Arrhenius da reacdo Aspr = 4,163 x 10° m*/kmol
especifica A= 2,2 m’/kmol
Az = 1,13 x 10° m*/kmol
E; = 1,25 x 10° kJ/kmol
Ecaa = 2,69 x 10* kJ/kmol
Eebs = 4,00 x 10° kJ/kmol
Edaa = 0 kJ/kmol
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Edbb = (0 kJ/kmol

Energia de ativagdo da reacao Epaa=2,42x 10* kJ/kmol
Epwb = 2,42 x 10" kJ/kmol
Eppa = 1,80 x 10 kJ/kmol
Epob = 1,80 x 10* kJ/kmol
Eyaa = 2,42 x 10* kJ/kmol

Parametros Termodinamicos

-AH,y, = 54,0 x 10° kJ/kmol
-AHpp, = 54,0 x 10° kJ/kmol

Entalpia da reacdo especifica -AHpb = 86,0 x 10° kJ/kmol
-AHyy, = 86,0 x 10° kJ/kmol
Densidade da massa reacional pr=8,79 x 10° kJ/m’

Calor especifico da massa reacional Cr=2,01 kl/kg.K
Coeficiente de transferéncia de calor U,=6,0x 10%2kJ/m*.s . K
do reator

3.5. Balango de Massa e Energia

Assumindo que a copolimerizacdo ocorre em um reator continuo de tanque
agitado (CSTR) e sem variacdes no volume da mistura reacional, o seguinte balangco molar
pode ser escrito para os mondmeros, iniciador, solvente, agente de transferéncia de cadeia e

inibidor:

_Tw T g (3.2.)

As condigdes iniciais sdo dadas por Cg (0) = Cyo. Onde: k =a,b, 1, s, t, z

A taxa de vazdo volumétrica de alimentacdo do reator, concentragdes e tempo de

residéncia do reator sdo calculados pelas seguintes equagdes:

F.M
; :;% (3.3.)
F
Cy =Q—kf (3.4)
f
g =V (3.5.)
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Estes balancos molares sdo acoplados com o seguinte balanco de energia do

reator:
dTr — T’f B T’ + (_ AHPua )kpau Ca Cu' + (_ AHP}M )kl’h” C‘l Cb’
a8 p.e,
3.6.)
+ (_ AHpab )kpab Cb Ca- + (_ AHpbb )kpbbcb Cb' _ UrT, (T, _ Tj )T, (0) = TrO

p.c, V.p,c

r r-r

A hipétese do tamanho da cadeia (Ray, 1972) resulta na seguinte expressao para a

taxa de reacdo;

R, =K,y + k00 )Cou + [k + K, JC I, (3.7.)
R, =1k, + Ky, JCou + (K, + K, )CLJC, (3.8,
R; = kiC; (3.9.)
R =(k,C,+k,C,.)C, (3.10.)
R =(k,C,.+k,C,)C, (3.11.)
R, =(k,C,. +k,C,.)C, (3.12.)

A taxa de polimerizagdo instantanea G; € portanto:
G,=(RM,+RM,)V, (3.13.)

Assumindo o estado quase estaciondrio (Ray, 1972), as seguintes expressoes

podem ser derivadas para as concentragdes totais do reator dos radicais livres terminados

em A ou B:
:—5+J5—mg (3.14)
ae 2ll . .
C,.=pC,. (3.15)

Nas equagdes 3.14 e 3.15, as seguintes varidveis intermedidrias sdo definidas:
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_ (kpab + kxab )Cb

= (—F 3.16.
ﬁ kphu + kxhu a ( )
11 = kcaa + kdaa + 2B(kcab + kdab) + Bz(kcbb + kdbb) (317)
ly = Cy(kpa + Bkzb) (3.18.)
13 = -2kiCi€ (319)

Composi¢ao do polimero morto:

O seguinte balanco molar pode ser escrito para os cdlculos das concentra¢des

molares dos dois mondmeros no polimero morto:

dﬂ’a _ ﬂaf B ﬂa —_
WlR A0=4, (3.20)
%:M+R}, A0)=1, (3.21)

dt 0

r

A fragdo molar do mondmero A no polimero morto € calculada como segue:

A
Yoy d (3.22)

)

3.5.1. Massa molecular média ponderada e numérica

O procedimento de cdlculo “off line” dos momentos de ordem 0, 1 e 2 da

distribui¢do de massa molecular (MWD) do copolimero morto € como segue:

o oo k
w!=>>(nM,+mM,) P,, (3.23)
n=0 m=0
Estes momentos sdo definidos como a seguir por k=0, 1, ..., co:

Tais momentos sao relacionados com os momentos do MWD do copolimero

“vivo” (crescimento) definidos parak =k =0, 1, ..., co:
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o oo k
= (nM, +mM,) A, ® (3.24.)
n=0 m=0
o oo k
v =>> (M, +mM,)B,,* (3.25.)
n=0m=0

As massas moleculares média e média ponderada do copolimero “morto” sao

calculados através da seguinte relagao:

p
M, = (3.26.)
Y
p
M, =2 (3.27.)
v

3.5.1.1. Momentos do peso molecular médio ponderado MWD do copolimero ‘“morto”

E necessario especificar o reator de interesse para o cdlculo dos momentos do
MWD para o polimero “morto” ou estdvel. Neste trabalho, um reator continuo de tanque

agitado foi empregado.

Usando das técnicas de fun¢des generalizadas, as seguintes equagdes dinamicas

podem ser derivadas, Congalidis (1989):

dy? v —w; 1 Y P | .2 e .
WO = = : +— kcaa (l//O ) + kcab WO W([)) +— kcbb (Wg ) + Lll//O + LZI//([; (328)
dt 0 2 2

d P l//p - l//p ae...ae ae . . qe 3 3 ae 3
Z‘ = kLYY ke Warwy + vy )+ kvl + Ly + Ly!" (3.29))

r

vk eV ey Fok, Ly e )

dyy W, —y,
6

dt (3.30.)

r

kol +wirw b L + Ly

onde, os valores iniciais sao:

vy O =y (3.31)
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y! )=y (3.32)

;0 =y; (3.33)

As varidveis intermedidrias L; e L, das equagdes acima, sdo definidas como

segue:
Ll = kxascs + kxaaca + kxabcb + kxatct + kzacz + kdaaca' + kdabcb (334)
L2 = kxhscx + kxthb + kxhucu + kxhtcl + kszz + kdhbch + kduh ae (335)

3.5.1.2. Momentos do MWD do copolimero “vivo”

O método de gerar fungdes € usado para este cdlculo (Ray, 1971 a,b). Estes
momentos sdo os mesmos para todos os reatores € dependem somente do meio reacional
local. O sistema de manipulacdo simbdlico MACSYMA tem sido usado para implementar
este método e para derivar as seguintes expressdes analiticas para os momentos do

copolimero em formagdo para os momentos de ordem: zero, primeiro e segundo:

. B3
as _ 73 3.36.
v 5 ( )
we = alaz‘/l(Mh + Mu)+alC1Mu " Bsz (3.37.)
B, B;
Wlbo _ aa,V, (Mh +M, ) +a,c,M, + Bz§4 (3.38.)
B, B
pe _ By
=4 3.39.
v 5 ( )

as _ _BS{(al +a2)MaMb +B2(Mu +Mb _1)} alazvl(Ma +Mb _1)(Ma +Mh)
P B i B, "
alclMa(Ma _1) + 232283 y 282{a1a2Vl(Ma + Mb)+ alclMa}

B, B B

(3.40.)
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l//fﬂ __B4{(a1 +a2)MaMb +BZ(Ma +Mb_1)}+ala2V2(Ma +M, _1)(Ma +Mb)+
2 = 2
B B,

(3.41)
a,e,M, (M, —1) . 2B!B, o 2B {eya,V,(M, + M,)+a,c,M, }
B, B’ : B’

As seguintes combinagdes dos parametros cinéticos sdo usados nas equacdes 3.36

a34l:
k C

paa ™~ a

al ) {(k aa T kdaa )Cao + (kcah + kdah )CbO + (kpaa + kxaa a + (kpab + kxah b + kxatcz + kxas Cx + kza CZ}

caa

(3.42.)

k,C
a. = pbb™~b
’ {(kcbb + kdbb )Cbo + (kcab + kdub )Ca° + (kpbb + kxbb )Cb + (kpba + kxba a + kxbt Ct + kxbscs + kzb Cz}

(3.43.)
c = Zkz € Ci + Cx (kxasCaO + kxhstO) + Ct (kxatCaO + kxbebO) + (kxasCaO + kxhaCbO)
l kpua (Ca + Ch ) kpau (Ca + C}; ) kpua
(3.44.)
C4 — 2k1 € Ci + Cs (kxasCuO + kxhstO) + Ct (kxatCaO + kxszhO) + (kxbhch° + kxabCaO) (345)
kpbb (Ca + Cb ) kpbb (Ca + Cb ) kpbb
kpaa
= (3.46.)
pab
k
. (3.47.)
pba
k b
y = Spta (3.48.)
kpah
(3.49.)

C, =CnY



CAPITULO 3 — DESCRICAO DO CASO DE ESTUDO 32

o, =0 (3.50.)
o L (3.51)
nr
Vi=cxX—¢g (3.52))
Vo =C3X —C4 (3.53))
B =1-(a +a,)+aa,(l-x) (3.54.)
B = (M, + My)(1 - X)00 - oM, - 0oMy, (3.55.)
B, =ac +aa,V, (3.56)
B, =a,c, +oa,V, (3.57.)

3.5.3. Balanco de massa do separador e do tanque de armazenamento

O separador e o tanque de armazenamento s3o modelados através de
representacdes dindmicas de 1* ordem das concentragdes dos componentes, considerando-

se 0s respectivos niveis constantes:

Separador:

dCy _ Ciy = Cis

3.58.
dt 0, ( )
Tanque de armazenamento:
Co _ o ~Cu (3.59.)

dt 0,

As condigdes iniciais sdo: Cy(0) = Cyyo para o separador, e Cyp(0) = Cypo para o

tanque de armazenamento, sendo k=a, b, 1,s,t, z.
No apéndice 2 sdo apresentadas as simbologias usadas.

As equacdes de 1 a 59 formam um sistema nao-linear de equacdes algébricas e

diferenciais ordindrias que sdo integradas numericamente usando um algoritmo Runge-
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Kutta de quinta ou sexta ordem. Esta integracdo permite o célculo de valores em estado
estaciondrio e dindmico da taxa de polimerizacdo, temperatura do reator, composi¢do do

copolimero, e peso molecular.

3.6. Programa de simulagdo do Processo de Copolimerizagao

O modelo deterministico do processo descrito por Congalidis et al. (1989),
apresentado anteriormente, foi implementado em linguagem de programacdo Fortran
(Fortran Power Station 4.0) desenvolvido no LOPCA (laboratério de otimizacdo,
planejamento e controle avangcado /FEQ/Unicamp) por Mattedi (2002). O sistema de
equagdes do reator € um problema de valor inicial de equagdes diferenciais ordindrias e é
resolvido utilizando-se a rotina IVPAG (rotinas IMSL do Fortran) que se baseia em
métodos de Adams-Moulton’s ou Gear. As concentragdes iniciais (mondmeros, iniciador,
solvente, agente de transferéncia e inibidor) no reator, bem como as condi¢des operacionais

na entrada do reator foram fornecidas por Maner et al. (1997) conforme a tabela 3.3.:

Tabela 3.3.Valores iniciais

Variavel Valor inicial Unidade
C.o 2,45x107" Kmol/m®
Cho 5,601 Kmol/m®
Cio 1,8163x10° Kmol/m®
Cyo 2,758 Kmol/m®
Co 3,6524x10" Kmol/m®
Co 0,0 Kmol/m’
T 353,0161 K
Ao 8,3092x10™" Kmol/m’
Abo 6,5524x10" Kmol/m®
vl 6,6571x107 Kmol/m’
w! 1,4133x10° Kg/m’
vl 4,9458x10° Kg“/Kmol.m’
C.0 2,45x10" Kmol/m’
Chso 5,601 Kmol/m’
Cico 1,8163x107 Kmol/m®
Css0 2,758 Kmol/m®
Cwo 3,6524x10" Kmol/m®
Cus0 0,0 Kmol/m®
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Cano 2,9821x10 Kmol/m®
Chho 6,8176 Kmol/m’
CihO 0,0 Kmol/rn3
Csno 3,3571 Kmol/m’
Cino 0,0 Kmol/m®
Cano 0,0 Kmol/m®
At 0,0 Kmol/m®
Abf 0,0 Kmol/m’
w! . 0,0 Kmol/m®
v, 0,0 Kg/m’
W, 0,0 Kg*/Kmol.m’
Ribs = Fits /Foas 1,0485x107

M, 100,12 Kg/Kmol
M, 86,09 Kg/Kmol
M; 164,21 Kg/Kmol
M; 78,11 Kg/Kmol
M; 44,05 Kg/Kmol
M, 168,11 Kg/Kmol

3.7. Discussoes

De acordo com Seymour/Carraher’s, 1992, a taxa de decomposicdo de iniciadores
usados em polimerizagdo via radicais livres usualmente obedecem uma cinética de primeira
ordem, sendo dependentes da quantidade de solvente presente e temperatura de
polimerizagdo. A taxa de decomposi¢do muitas vezes tem sido descrita como um tempo de

meia-vida (ti;) onde:

. _In2_0.693
172 kd kd

(3.60)

A constante da taxa de decomposi¢do (kg) muda com variacdes de temperatura de
acordo com a equacdo de Arrhenius, de modo que a decomposi¢do do AIBN € dependente

da temperatura:

_EII

k,=Ae®  (3.61)

onde R = cte dos gases ideais, T = temperatura, E, = energia de ativagao para a reagdo, A = fator de

Arrhenius.
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Raramente a eficiéncia do iniciador chega a 100%, ou seja, raramente a

decomposicdo do iniciador chega a 100%.

O mecanismo quimico de decomposi¢do do AIBN ocorre com a perda do azoto,

conforme o mecanismo que segue:

?N ICN ICN
(CHy,C —N=N—C (CHy), —2 > ,(CH;),C* * N,

o

Ou 3600 A
A taxa de decomposi¢do de iniciadores podem ser aumentada pela exposi¢do a

radiacdo ultravioleta (UV). O AIBN pode ser decomposto a baixas temperaturas pela

radiacdo UV em comprimento de onda 360 nm.

A taxa de decomposicdo do iniciador (I) pode entdo ser descrita pelas equagdes:
[ —*~>2Re

R, = %t[l] =k,[1] (.61

onde R, € a taxa de decomposicio, t € o tempo em que ocorre a decomposicio, kg € a constante de
decomposicdo.

E interessante notar que embora o radical livre R*pode ser associado a todas as
espécies que estdo sendo polimerizadas, ndo deve ser chamado de catalisador embora

freqlientemente as vezes tem sido referenciado como catalisador.

A reagdo entre o radical proveniente do iniciador e os mondmeros, pode ser
representada por:

R*+M, ——>RM®

(radical livre) (mondmero) (novo radical livre)

A expressdo para a taxa de iniciacdo de cadeias (R;) € do tipo:

_dlra]
_7_
R, :d[Rijz.] = kiZ[R.][MZ]

R =R, +R,

Ril kil [R.][Ml]
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7z

A taxa de decomposicdo do iniciador € a taxa de controle da polimeriza¢io
radicalar. Como cada Como cada molécula de iniciador que se decompde produz 2 radicais,

a equacao de taxa de inicia¢do pode ser escrita por:
R =2k, f[I]  (3.62)

onde R; = taxa de iniciacdo, f = fator de eficiéncia do iniciador, € a fra¢do de radicais do iniciador
efetivamente produzidos, habeis para reagir com os mondmeros. Ky = constante da taxa de decomposi¢do do

iniciador, [I] = concentragdo de iniciador.

A equacgdo 3.61 ndo possui o indice 2 porque esta expressdao de taxa descreve a

taxa de decomposicédo do iniciador, mas nio é a taxa de formagdo de radicais livres (R" ).

De acordo comas equagdes 3.60 e 3.61, quando a temperatura do sistema aumenta
(pode ser a dado diretamente pela temperatura do reator, ou indiretamente pela temperatura
da jaqueta de resfriamento), a constante da taxa de decomposi¢do do AIBN aumenta e o
tempo de meia-vida diminui, ou ainda, de acordo com a equacdo 3.61 a velocidade de

decomposicdo do AIBN aumenta.

Aumentando a temperatura, aumenta-se a concentra¢do de radicais livres, e assim

aumenta-se as taxas de reacoes, mas ha decréscimo na massa molecular média.

Assim, um estudo interessante serd a influéncia da temperatura do sistema na taxa

da reagdo de copolimerizacdo e massa molecular média.

Como apresentado no item 3.4.2., ha diversos modos de ocorrer a propagacdo da
cadeia no caso de uma copolimerizagdo. Pode-se ter como resultado um copolimero
alternado, randdémico, em blocos, ou enxertado. Maiores detalhes sobre tais mecanismos

sao relatados no apéndice 3.

As razdes das constantes de taxas de propagacdo sdo expressas como a taxa de

reatividade dos mondmeros, onde:

Lembrando que as constantes das taxa de reacdes sdo dadas pela equagdo de

Arrhenius,
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-E,
k =Ae*"
pode-se calcular o valor das taxas de reatividades do MM e AV: 26.009 e 0,02999

respectivamente.

Devido as diferengas de reatividade dos mondmeros, expresso pelas taxas de
reatividade (r), a composi¢do do copolimero (n) pode ser diferente daquela da mistura
reagente ou da alimentacdo (x). Como uma regra geral, se a taxa de reatividade r; for maior
do que 1, entdo o mondmero 1 tenderd a produzir homopolimero, ou copolimero em blocos.
Quando ambos r; e 1, sdo proximos de 1, as condicdes sdo ditas ideais, e o copolimero
randdmico é produzido. Quando 1; e r; s@o aproximadamente iguais a zero, um copolimero

alternado é produzido.

As equagdes cinéticas de propagacdo sdo apresentadas como segue, sendo que

M; e M; é a simbologia para expressar os macroradicais tendo M; e M, no fim das

cadeias.
Reacgoes exp ressoes de taxa de propagagdo
M1.+M1%M1M1. Rll:kll[Ml.][Ml]
M1.+M2L>M1M2. R12:k12[M1.][M1]
M;""Mz%MzMz. R22=k22[M2°][M2]
M2.+M1L)M2M1. R21:k21[M2.][M1]
—d[M,] —d[M,]
TIZRU +R), 72:R21 + Ry

—d[M] —d[M —d[M

taxa de propagacdo: p ZdIM,] + M, ]

dt dt dt

O consumo de mondmeros pode ser equacionada da seguinte forma:

—dm] -dM], —am],
a . ar

Em comparacdo com cadeias longas, a quantidade de mondmeros consumidos na
iniciacdo de novas cadeias é minima, assim a equa¢do de consumo dos mondmeros pode

ser simplificada:
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—dm] _-dm],
dt dt

Os valores das constantes de taxas das reacdes de propagacdo para a
copolimerizacdo em estudo foram calculadas para a temperatura de reagdo = temperatura do

reator = 353,01 K :
ki1 = 3,207 x10° m*/Kmol.s
ki = 1,233 x10° m*/Kmol.s
k2 = 6,308 x10° m*/Kmol.s
ko1 = 2,103 x10° m*/Kmol.s
onde, o indice 1 ser refere ao MM, e o indice 2 ao AV.

Observando os valores calculados para as constantes das taxas de reagdes
cinéticas de propagacdo, tem-se que a reagdo de propagacio entre um macroradical AV® e
AV ¢ rédpida, sendo o dobro daquela velocidade observada para a reacdo entre o
macroradical MM *® e MM. Mas, conforme os valores calculados de k, assim como os

valores observados na tabela 3.2, a reacdo de propagacdo mais rdpida ocorre entre um

macroradical AV e MM.

z

Tem-se que a reatividade € tida como a estabilidade por ressonancia do
macroradical, e a composi¢do do copolimero € relatada como sendo relativa a polaridade
dos dois mondmeros M; e M,. Neste aspecto o MM possui maior valor de taxa de

reatividade do que o AV, sendo também a polaridade do MM superior a polaridade do AV.

O radical livre formado quando o MM reage com o radical formado pelo iniciador

AIBN, é mais estdavel do que o respectivo radical do tipo AV". Isso corre pelo fato de que
no MM, o radical se forma em um atomo de carbono tercidrio, e portanto, possui mais
formas de ressonancia do que no radical formado no AV, que ocorre em um 4tomo de

carbono secundario:
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CN

I .
CH,=C(CH3)COOCH; + (CH3),C* _—_ 5 (CHj3),C—CH,—C(CH3)COOCH;
( metacrilato de metila) (IZN

?N ICN ?N
(CHyC —N=N—C(CHy)y —2> 5(CHy, C* * N,
Ou 3600 A
CN

| [ ]
CH,=CHCOOCH; + (CH3»C * —» (CH3):C—CHy—CHCOOCH;
(acetato de vinila) CN

Assim, o radical MM “tem uma maior tendéncia de formagdo do que o

radical AV"®. Mas, se formado o radical AV"® apresenta uma maior velocidade de reacdo

devido a sua maior instabilidade.

3

A estabilidade por ressondncia do de um polimero “vivo” (macroradical) ¢ um
fator importante nas reacdes de propagacdo radicalares. Assim, o copolimero formado
tenderd a ter uma maior propor¢ao de MM do que de AV. Isto é quantificado pela fracao

molar parcial de MM.

As taxas de consumo dos mondmeros podem mudar, de acordo com mudancas
nas taxas de alimentacdo dos mondmeros. Assim, as taxas de reatividade podem ser
determinadas pela andlise de mudancas na composi¢do de alimentagdo durante vérios

estagios da polimerizacdo.

No caso em estudo presente, a taxa de alimentagdo do MM € de 18 kg/h, enquanto
que a taxa de alimentacdo do AV é de 90 kg/h. Isto vem a proporcionar a formagdo de um
copolimero com uma fracdo molar parcial de MM de 0,56 quando a reacdo ocorre a
temperatura de 353,01 K. Tal comparacdo evidencia as diferencas de reatividade dos
mondmeros no meio reacional, além do fato de existir acimulo de AV no meio. O capitulo
5 apresenta resultados de simulagdes, sendo que um dos resultados tem-se o efeito da

temperatura do reator com relacdo a fracdo molar parcial de MM.

O mecanismo de terminagdo da copolimerizacdo envolve o uso de um agente de
transferéncia de cadeia (acetaldeido) que tem a finalidade de transferir um hidrogénio

radical para o término da cadeia.



CAPITULO 3 — DESCRICAO DO CASO DE ESTUDO 40

A finalizacdo do polimero “vivo” pode ocorrer por acoplamento de dois
macroradicais ou por desproporcionamento ou pela transferéncia do radical para outras
espécies. Tais espécies podem ser: mondmeros, iniciador, solvente ou algum outro aditivo
presente no sistema. Mas normalmente, a transferéncia para o solvente e aditivos tem pouca
importancia e € negligenciada.

As reacodes de terminagdo ocorrem de acordo com 0s mecanismos:

Re agoes de ter min acdo: . Equagoes cinéticas de ter min agdo :
Acoplamento

[ . ki . . o |2
RM"® + "MR —_s RMMR R, = 2k |RM"|[RM*]=2k [RM "]
(macroradicais) ( polimero "morto")
Desproporcionagdo

RM"® + "MR —%3 RM + MR R, = 2k, |rRM"T

(macroradicais) ( polimeros "mortos™)

Transferéncia do radical para o ATC':

RM"® + ATC —“— RMH + ATC" R, = 2k,..[RM"|[ATC]

(macroradical) ( polimero "morto") (ATC radical)

Transferéncia do radical para o solvente ou monomeros :

RM'+E—" SRM+E°* R, = ki[RM.][M]—Zkt[M']Z
macroradica olimero "morto" R _2k f[[] g k f[[] 1/2
( dical) (pol ) [RM ]—W [M ]_(dk_tj

O comprimento das cadeias v € o niimero de moléculas de mondmero consumidas

por cada radical primdrio e € igual a taxa de propagacao dividida pela taxa de iniciagdo:

V= &:ﬂ—kP[M—][M.]:_P: kp[M]

R. R, - 2%, [M.]z (dek[f)l/z [1]1/2

(3.63)

Fonte: Seymour/Carraher’s

onde [M] € a concentracio do mondmero, [I] € a concentracdo do iniciador, k; é a constante da taxa de
decomposic¢do do iniciador, f € a eficiéncia do iniciador, k, é a constante da taxa de propagagdo, k € a

constante da taxa de transferéncia do radical da cadeia.
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A equagdo acima, descreve a cinética do tamanho das cadeias v quando a
terminagdo € por desproporcionacdo. A cinética do tamanho das cadeias € independente do

tipo de terminagdo, ao passo que o grau de polimeriza¢do atual ou tamanho das cadeias
depende do modo de terminacao. Para a terminagdo por acoplamento, DP =2ve quando a
terminagdo € por desproporcionamento, DP = v.

De acordo com a equagdo 3.63, a massa molecular média é proporcional a
concentracdo do mondmero e inversamente proporcional a raiz quadrada da concentracio
do iniciador. Para uma reac¢do de copolimeriza¢do, a equagdo 3.63 deve ser expandida

levando-se em consideracdo o nimero de mondmeros envolvidos, mas o raciocinio serd

semelhante.

A reacdo de transferéncia de cadeia diminui o comprimento da cadeia polimérica,

de acordo com a concentrag¢do do agente de transferéncia de cadeia (ATC).

Os ATC tem sido chamados de reguladores de massa molecular. Quando
utilizados em grandes propor¢des, sdao chamados de ‘“telogens” para a produgdo de

polimeros de baixa massa molecular (telomeros) nas reagdes de telomerizacao.

O novo radical produzido pela transferéncia de cadeia pode ou ndo iniciar outra
cadeia polimérica, dependendo de sua atividade. Retardantes, inibidores e antioxidantes

produzem novos radicais livres, mas com baixa atividade de polimerizagao.

Foram calculados as constantes das taxas de velocidade de terminacdo de acordo

com as constantes fornecidas pela tabela 3.2:
Terminagdo por combinacdo de macroradicais:
ke = 4,412)&107 m>/Kmol.s
ke = 4,122 x10° m*/Kmol.s
Terminagdo por transferéncia para o ATC:

K, = 5,48x10™ m*/Kmol.s
K = 904,778 m*/Kmol.s

Terminagdo por transferéncia para os mondmeros:
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Ki; = 1,22x10° m*/Kmol.s
K, = 4,692x10° m*/Kmol.s
K, = 1,14x10% m*/Kmol.s
Ky, = 3,427 x10” m*/Kmol.s

Observando os valores calculados para a constante das taxas de terminac@o acima,

nota-se que o mecanismo de terminacdo das cadeias vivas ocorrerd preferencialmente por

combinagdo de macroradicais do tipo AV" com AV" e MM *com MM " . A hipdtese de
terminagdo por combinagdo entre macroradicais diferentes ndo consta no modelo

fenomenolo6gico apresentado por Congalidis et all, 1989.

A terminac¢do pelo agente de transferéncia de cadeia € mais expressiva quando o

macroradical € do tipo AV ".

Para a macromolécula do tipo MM *, quando esta ndo termina por combinagio

com outra macromolécula do tipo MM *, o mecanismo de terminagdo por transferéncia

para os mondmeros serd favorecido.

Observando os valores das constantes de reacdo cinética de terminacdo por
transferéncia para o ATC e por transferéncia para os monomeros, havera uma tendéncia

maior em haver cadeias “mortas” finalizadas pelo grupo MM.

A taxa de polimerizacdo de mondmeros liquidos como o metacrilato de metila e
acetato de vinila pode ser acompanhada pelo monitoramento do aumento da viscosidade.
Quando a viscosidade € alta, a reacdo de terminacdo é retardada, devido a dificuldade de
difusdo dos macroradicais em um meio viscoso. Em contraste, os mondmeros podem se
difundir facilmente a macroradicais de alta massa molecular para promover a propagacao
da cadeia. Esta autoaceleracdo, chamada de Norris-Trommsdorff, ou efeito gel, causa a

formacao de polimeros com massa molecular surpreendentemente alta.

No caso do poli(metacrilato de metila), um produto com uma massa molecular
muito alta, produzida devido ao aumento de viscosidade que resulta do efeito gel, é
vantajosa para a utilizacdo em pecas injetadas, mas ndo para aquelas que podem ser

moldadas ou extrudadas.
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No caso do poli(acetato de vinila), a viscosidade da solu¢do continua a aumentar
ate’que a reacdo se complete, mas a concentracdo da solugdo € geralmente muito diluida

para exibir a autoaceleracdo devido ao efeito gel, além disso a conversao € baixa: 20%.

No caso de estudo presente, foi estudado extensivamente por Pinto, J.C e Ray, W.
H., 1995 e 1996, sendo que o efeito gel e a dindmica reacional (incluindo comportamento
caotico e bifurcacdo) foram correlacionados com o efeito da temperatura do reator,

concentracio de iniciador e concentra¢do do metacrilato de metila.

3.8. Conclusoes

O processo considerado caso de estudo dessa dissertacdo foi descrito neste
capitulo. Foi apresentado o modelo deterministico, as condi¢des iniciais e parametros do

Processo.

O entendimento da cinética de polimerizacdo € fundamental para o entendimento
do processo. A massa molecular e sua distribui¢do assim como a fracdo molar parcial de
MM sdo parametros chave para a determinacdo das propriedades fisicas, e sao

influenciadas fortemente pela cinética de polimerizacao.

A massa molecular média influenciard em propriedades tais como viscosidade e
densidade. A fracdo molar parcial do MM no copolimero determinard o balango de

propriedades tais como adesdo, dureza, resisténcia, opacidade.

O algoritmo de simula¢do funcionou como base para o conhecimento do sistema e
para a avaliacdo estatistica, através da técnica de Planejamento Fatorial contida no Software

STATISTICA Versio 5.0.

O Capitulo 4 tratard da teoria de Planejamento Fatorial e os resultados deste. O
planejamento fatorial indicard as influéncias relativas de varidveis manipuladas do processo

(variaveis de entrada) em variaveis de controle do reator (variaveis de saida).

O capitulo 5 apresentard os resultados de simulagdo em malha aberta para o caso
de estudo, de acordo com variagdes degrau nas varidveis manipuladas que mais influenciam

na variavel de controle (controlada do reator).
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CAPITULO 4

PLANEJAMENTO FATORIAL

4.1. Introducgdo

A seguir serd apresentada uma breve introducio sobre planejamento fatorial e as
técnicas usadas para a identificagdo de varidveis de entrada a serem usadas para controle
das varidveis de saida do reator no caso de estudo presente. Os procedimentos atualmente
disponiveis para avaliacdes de interacdo entre varidveis (Método de Bristol e trabalhos
derivados a partir deste método — Luybe 1990, Seborg 1989) normalmente fazem uso de
hipéteses simplificadoras. Nesta dissertacdo, baseado nas propostas de Rodrigues e Maciel

Filho (2002) e Toledo (2000) ¢ utilizado o planejamento fatorial para esta atividade.

O planejamento fatorial tem sido muito aplicado em pesquisas bdsicas e
tecnoldgicas e € classificado como um método de andlise do tipo simultineo, onde as
varidveis de interesse que apresentam influéncias significativas na resposta sdo
determinadas e avaliadas ao mesmo tempo. Os conceitos envolvidos nos célculos e nas
metodologias utilizadas no Software tais como: medidas de posicao e dispersdo, teste de
hipéteses, regressao linear, métodos dos minimos quadrados, regressdo ndo-linear, anélise
multivaridvel, superficie de resposta e andlise candnica de superficie de resposta, serdo
apresentadas no apéndice 2. Defini¢des sobre termos utilizados no planejamento fatorial

podem ser consultadas no apéndice 1.
Utilizando a técnica do planejamento fatorial obtém-se:

v" Redug¢do da varia¢do do processo e melhor concordincia entre os valores

nominais obtidos e os valores pretendidos.
v" Redugdo do tempo do processo
v" Redugdo do custo operacional

v" Melhoria de rendimento do processo
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Um plano estratégico para coordenar as atividades do planejamento fatorial deve

ser feito previamente com a seqiiéncia de atividades:

v

AN N VR VRN

Definicao dos objetivos do experimento

Parametros do experimento

Selecdo dos fatores de controle e das varidveis de resposta
Selecdo da matriz experimental

Realiza¢do do experimento

Andlise de dados

Interpretacdo dos resultados

H4 metodologias distintas utilizadas no planejamento fatorial, que sdo

selecionadas de acordo com a problemdtica em estudo tendo como objetivo aumentar a

eficiéncia da estimag¢do de pardmetros. Tais métodos sdo:

v

N N N N

Planejamento fatorial completo
Planejamento fatorial em blocos
Planejamento fatorial 2
Planejamento fatorial 3*
Planejamento fatorial fraciondrio
Planejamento fatorial saturado

Planejamento fatorial completo com pontos axiais

De um modo geral, nas metodologias do planejamento fatorial, o nimero de

experimentos sdo determinados por:

b*P=x  equagio4.1

6,9 £

Onde “o” € o ndmero de fatores, “b” o nimero de niveis escolhidos, “x” é o

z

nimero de experimentos a serem realizados, “B” é o ndimero de redu¢des no nimero de

experimentos.
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Se B = 0, tem-se um planejamento fatorial completo, envolvendo um ntdmero
maximo de experimentos. Se B # 0, o planejamento fatorial é fracionario, e pode-se reduzir
o ndmero de experimentos pela metade se B = 1, e assim por diante, até atingir o limite

entre o planejamento fatorial fraciondrio e o saturado. Em um planejamento fatorial

saturado, o numero de experimentos € igual ao nimero de varidveis analisadas + 1.

Quando o trabalho é experimental, alguns cuidados devem ser observados para
que se possa obter o maximo de informacdo na realizacdo do planejamento fatorial. Dentre
estes se encontra a necessidade de realizar repeticdes de alguns ensaios para que se possa
estimar o erro experimental. As replicatas devem ser repeticdes auténticas, devendo
representar adequadamente o espaco experimental no qual o planejamento fatorial foi
desenvolvido. Outro cuidado a ser observado refere-se 2 realizacio dos experimentos. E
importante que todos os ensaios e replicatas previstos no desenvolvimento do planejamento
fatorial sejam realizados de forma aleatéria. Estes cuidados visam evitar distor¢oes
estatisticas que possam comprometer a qualidade dos resultados obtidos e dos efeitos

calculados para as varidveis estudadas.

Nos planejamentos fatoriais onde as varidveis sdo exploradas em 2 niveis ¢é
comum codifica-los usando os sinais (+) e (-). A atribui¢do destes sinais aos niveis
superiores ou inferiores € feita de forma arbitrdria e ndo interfere na realizagdo dos
experimentos ou interpretacdo dos resultados, além de permitir esquematizar o

planejamento na forma de matrizes de planejamento.

. N .. u . u v
Os efeitos sdo definidos como “a mudanca ocorrida na resposta quando se move
do nivel baixo (-) para o nivel alto (+)” e podem ser classificadas em duas categorias:

efeitos principais e efeitos de interagdo.

Como resultados de avaliagdo do planejamento fatorial feito pelo Statistica tem-se
a tabela de efeitos e interacOes, a tabela de Anova, correlacdo dos efeitos matriz de
correlacdo entre fatores e varidveis, grafico de pareto dos efeitos, superficie de resposta e

uma variedade de gréficos estatisticos em duas dimensdes.

No software Statistica, os resultados sdo obtidos pela estatistica bédsica aliadas as
técnicas de cdlculo como o método dos minimos quadrados. E utilizada a técnica de teste de

hipéteses para definir a confiabilidade estatistica nos efeitos.
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A tabela de efeitos gerada pelo software apresenta os valores dos limites de
confianca para cada varidvel manipulada, o valor de probabilidade de significancia (p), o
valor do coeficiente de regressdo pelo erro (t) que mede o qudo grande é o efeito com
relacdo ao erro padrdo ou residuo, o erro padrdo e o efeito relativo de cada varidvel na
resposta. Um outro parametro a ser observado € o coeficiente de determinacdo do modelo
R’ (apéndice 2). Quanto mais proximo de 1 estiver o valor de R’ (ou seja, R-sqr) melhor

terd sido o ajuste do modelo para as respostas observadas.

Os efeitos das varidveis € um parametro interessante para analisar o
comportamento das varidveis manipuladas na varidvel de resposta. O valor apresentado
pela tabela significa o efeito causado na varidvel de resposta quando as varidveis
manipuladas sofrem a mudanga do nivel inferior para o superior. Tal efeito pode ser

negativo ou positivo.

O parametro p indica a probabilidade de significancia, ou seja, o menor nivel de
significancia que levaria a rejeicdo da hipétese nula Hy para os dados fornecidos. Para uma
varidvel ser estatisticamente significativa para a resposta, esta deve apresentar um valor de

p calculado:

1 nivel de confianca do teste

equacao 4.2
100 quas

p<

Pode-se verificar a qualidade do modelo gerado, segundo os valores de desvio
padrao (Std. Err.), que deve ser inferior aos efeitos para um bom modelo. No estudo
presente, devido ao fato de os dados utilizados no planejamento serem gerados por
simulacdo e ndo por medidas experimentais nao € possivel o cdlculo do erro padrdo devido
a obtencdo de resultados idénticos nas simulacdes no ponto central. Desta forma, o erro serd

o proprio residuo.

Os diagramas de pareto apresentam de uma maneira bem direta e rdpida os efeitos
estatisticamente importantes. Estes diagramas mostram as varidveis em graus de
importancia decrescente. Os valores do lado de cada retingulo representam os valores da
estatistica de test ¢, obtidos na saida de efeitos principais. Existe a possibilidade de trocar
essa informacdo pelo valor dos efeitos. A linha tracejada nestes grificos marca quais

varidveis sao estatisticamente significantes a um nivel de confianca de 95%.
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A tabela de Anova € util para verificar se os resultados obtidos pelo tratamento
estatistico sdo tteis para a obten¢do de modelos matematicos. A tabela de Anova fornecida
pelo Software Statistica apresenta como resultados a soma quadratica (SS ou SQ), os graus
de liberdade (df), a média quadratica (MS ou MQ), a distribui¢do F e a probabilidade de
significancia (p). Em um modelo bem ajustado, a soma quadrética residual deve ser

pequena, de forma que os valores observados e os valores previstos sejam proximos.

SQt=SQr + SQ;

E desejavel que SQr seja aproximadamente igual a SQg. Quanto maior for a
fracdo descrita pela regressao, melhor serd o ajuste do modelo, o que pode ser quantificado

pelo valor do coeficiente de determinacdo do modelo:
R” = SQr/SQr
A soma quadrética residual pode ser dividida em duas parcelas:

SQr = SQep+ SQpyj

Ou seja, a soma quadrética devido ao erro puro (SQcp) fornece uma medida do
erro aleatdrio, ou seja, o erro inerente aos experimentos, o que ndo € relacionado com o

modelo ajustado.

A soma quadrdtica devido a falta de ajuste (SQy,;), fornece uma medida da falta de

ajuste do modelo. Mas, para dados oriundos de simulagdo, a SQg,j ndo € calculada.

Quando se divide as somas quadriticas apresentadas pelos seus respectivos
numeros de graus de liberdade, obtém-se as medias quadriticas (MQ). A razdo entre a
média quadrética de regressdo e média quadrética dos residuos pode ser usada para avaliar

se o modelo € estatisticamente significativo, bastando para isso utilizar um teste F.

Fcalculada = MQregresszio/ MQresfduo

Assim, compara-se 0 valor de Fyicylada € do obtido por meio dos graus de liberdade
da regressdo e residuo, Fipenda- Para que o modelo seja considerado significativo, Feyiculada
deve ser maior do que Fipenda. Quanto maior esse valor, mais evidéncias tem-se de que se
pode considerar o modelo de regressdao como util para fins de predi¢do dentro da faixa

avaliada.
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A interpretacdo do resultado dos efeitos do planejamento fatorial pode ser feita
graficamente por meio de superficies de resposta. Estas sdo figuras em trés dimensdes
sendo uma varidvel dependente (resposta) como funcdo de duas varidveis independentes
(varidveis de efeito no processo). Este tipo de representa¢do € muito utilizada e tem como
objetivo fornecer uma visio global de como varidveis otimizadas atuam sobre a resposta do
sistema quimico em estudo. O planejamento fatorial ndo determina valores 6timos em uma
Unica etapa, porém este procedimento indica satisfatoriamente o caminho a ser tomado para

que se possa atingir o objetivo proposto.

O planejamento fatorial utilizado neste trabalho teve como objetivo principal
identificar as varidveis de entrada do reator de copolimerizacdo que possuem maior
influéncia para as varidveis de saida. Um segundo objetivo desta avaliagdo é a formulacgao
de modelos semi-empiricos que representam o comportamento das varidveis de saida do
reator em func¢do de varidveis de entrada/manipuladas. Tais modelos podem ser muito uteis
em uma ambiente industrial, pois sdo equacdes algébricas simples e deste modo,

possibilitam a obtencdo de respostas rdpidas para a resolugdo de problemas do processo.

O software STATISTICA 5.0, comercializado pela Statsoft tem se mostrado uma
ferramenta util e pratica, oferecendo uma excelente interface grafica e versatilidade para a
avaliacdo estatistica dos problemas cientificos e industriais. Neste trabalho o STATISTICA
5.0 foi utilizado inicialmente com a técnica de planejamento fatorial fraciondrio e

posteriormente o planejamento fatorial completo com pontos axiais.

4.2. Planejamento Fatorial Fraciondrio

Em um planejamento fatorial, quando o nimero de fatores for muito grande, o
nimero necessario de experimentos serd muito elevado. Por exemplo, se o = 7, necessitam-
se 128 experimentos, que devem ser feitos com réplicas de modo a se poder avaliar o erro
experimental. Desse modo, se teria uma demanda de tempo e custos altos. A medida que o
nimero de fatores cresce, o nimero de termos de ordens superiores cresce, cuja

importancia é menor do que termos de ordens inferiores.

Uma maneira de resolver o problema € considerar que termos de ordens

superiores podem ser negligenciados e que os termos principais e de ordens inferiores
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podem ser obtidos através de uma fracdo do planejamento fatorial completo. Os
planejamentos fatoriais fraciondrios estdo entre os tipos mais usados de planejamento para

o projeto de produtos e processos e para a melhoria de processos.

O uso principal do planejamento fraciondrio € selecionar quais fatores tém os
maiores efeitos, assim como avaliar a possibilidade de se eliminar os fatores que sejam bem
menos importantes. Na etapa inicial de um planejamento com muitas varidveis
independentes, as mais importantes sdo detectadas e um novo planejamento € feito

considerando apenas as varidveis que apresentaram os maiores efeitos.

As combinagdes lineares de um planejamento fatorial fraciondrio sdo calculadas

pela equacio:

Contraste, B
;, =————  equagdo 4.3.
N/2

sendo que N = 2%°P = ndmero de observacdes. O Contraste; € o valor do contraste do
iésimo efeito. O contraste € calculado, colocando-se os valores da varidvel dependente,

precedidos do sinal correspondente a cada ponto experimental.

4.3. Planejamento Fatorial Completo

Um planejamento fatorial completo leva em consideracdo todos os graus de

liberdade do problema, de modo que a equagdo 4.1, possui 3 =0:
b P=x
onde, x é o nimero de experimentos e b representa o nivel do planejamento.

Este planejamento permite uma combinacdo de todas as varidveis em todos os
niveis, obtendo-se assim uma andlise de uma varidvel, sujeita a todas as combinacdes das
demais. Tal planejamento fornece o efeito de interacdes entre pares de fatores, mas ndo

prevé o efeito linear e ndo linear de varidveis, apenas um efeito total.



CAPITULO 4 - RESULTADOS E DISCUSSOES — PLANEJAMENTO FATORIAL 51

4.3. Planejamento Fatorial Completo com pontos axiais.

Este tipo de planejamento € utilizado para melhorar o cdlculo dos efeitos e
interacOes no planejamento fatorial completo, quando as varidveis analisadas interagem
entre si e as varidveis dependentes sdao nao lineares. O planejamento fatorial completo com
pontos axiais também € indicado quando todos os fatores sdo quantitativos e € desejvel
avaliar a curvatura do sistema; assim valores independentes dos termos quadraticos do

modelo (apéndice 2) sdo determinados.

Assim, adiciona-se ao planejamento fatorial completo um ponto abaixo do nivel
inferior e um ponto acima do nivel superior. Este ponto é chamado de axial, sendo

determinado da forma:
. n1/4 -
Ponto axial = (2") ™ equagao 4.4.
onde: n € o nimero de varidveis analisadas.

Depois de se definir os niveis das varidveis, monta-se a matriz do planejamento
acrescentando duas linhas referentes ao ponto central. O valor das varidveis nos pontos

axiais pode ser obtido por proporg¢ao.

Neste tipo de planejamento, existem dois parametros que devem ser especificados:
a distancia o a partir do centro do planejamento até os pontos axiais e o nimero de pontos

centrais ne.

O parimetro 0, é chamado de rotabilidade. E importante para o modelo de
segunda ordem fornecer previsdes, através da regido de interesse, que tenham uma
varidncia razoavelmente consistente e estivel nos pontos de interesse das varidveis
independentes. Box e Hunter (1957) afirmaram que uma superficie de resposta de segunda
ordem deve ser rotaciondvel. Isso significa que a variancia do valor previsto para a resposta
¢ a mesma em todos os pontos das varidveis independentes que estejam a mesma distancia
do centro do planejamento. Ou seja, a varidncia da resposta prevista € constante nas linhas

eqiiidistantes que compdem a superficie.

Um planejamento composto central pode se tornar rotaciondvel dependendo do
valor o, que por sua vez depende do nimero de pontos na porg¢ao fatorial do planejamento.
Ele é dado por o = (nF)""*. Na realidade, o valor de o ¢ ditado principalmente pela regido

de interesse.
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A rotabilidade € uma propriedade esférica; isto é, ela é um critério de projeto,
usado quando a regido de interesse tem forma esférica. No entanto, ndo é necessdrio uma
rotabilidade exata para um bom planejamento. Para uma regido esférica de interesse, a

melhor escolha de o, de um ponto de vista de previsdo de variancia, € estabelecé-la igual a

12 2
1’1/ /.

. . . . . 1
. Todos os pontos do planejamento fatorial e axial ficam sobre uma esfera de raio n

Quando a regido de interesse € uma esfera, o planejamento fatorial completo deve
incluir pontos centrais a fim de prover variancia razoavelmente estavel para a varidvel de

resposta. Geralmente, € aconselhdvel o uso de trés a cinco pontos centrais.
Uma outra caracteristica de qualquer planejamento € ser ortogonal. O cédlculo de o

de modo a tornar o planejamento ortogonal quando ndo hé bloco, é dado pela equacao:

>
[(nF +tn, +n. )“2 _n;/z] np
4

o=

equacdo 4.5.

sendo que ng, na € nc € o nimero de pontos nas por¢des fatorial, axial (ou estrela) e central,

respectivamente. No caso de haver blocos, o € calculado por:

2

1+h

equacao 4.6.

em que nca € ncg sdo o ndmero de pontos centrais nas por¢des axial e fatorial do

planejamento.

Um planejamento de experimentos ortogonal leva a parametros independentes (ou
seja, ndo hd correlagdo entre parametros, resultando em uma matriz diagonal para a
covaridncia), se os modelos forem lineares e se ndo houver erros ns variaveis

independentes.

4.4. Resultados - Planejamento Fatorial

Nos processos industriais de polimerizacdo, sdo considerados admissivel

flutuagdes nas varidveis manipuladas entre 5% e 10% com relacdo aos valores do ponto de
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estado estaciondrio. Sendo assim, para o caso de estudo presente, a variacdo escolhida foi
de 6%. Este valor estd compativel com os valores publicados para o caso de estudo

considerado.

A técnica de planejamento fatorial fracionario serd utilizada neste trabalho para
realizar uma avaliacdo estatistica prévia de modo a identificar as varidveis manipuladas de

maior influéncia nas varidveis de saida do processo.

No processo de copolimerizagdo em estudo, tém-se as seguintes varidveis
manipuladas: taxa de alimenta¢do de: metacrilato de metila, acetato de vinila, benzeno,
acetaldeido, AIBN, m-dinitrobenzeno; taxa de purga e temperatura da jaqueta de

resfriamento.

A taxa de alimenta¢do do inibidor, m-dinitrobenzeno, de acordo com o modelo do
processo apresentado por Congalidis (1989), € tido um valor nulo ou seja, um distirbio ndo
medido no processo. Assim, a taxa de alimentacdo do m-dinitrobenzeno ndo receberd uma
consideragdo na avaliagdo estatistica.

No caso em estudo, tem-se 7 varidveis a analisar e o planejamento fatorial

2(7-2)

fraciondrio foi do tipo , com um total de 32 ensaios, sendo acrescido a estes um ensaio

correspondente ao ponto central.

Foi realizado posteriormente o planejamento fatorial completo para refinar a
avaliacdo estatistica do caso em estudo, verificar o efeito de pares de varidveis manipuladas

com relacdo ao comportamento das varidveis de saida do reator.

O planejamento fatorial completo com pontos axiais foi utilizado para finalizar a
avaliacdo estatistica por fornecer informacdes sobre a linearidade ou nao-linearidade de
varidveis manipuladas com relacdo a varidveis de saida do reator. Tal planejamento foi
utilizado para desenvolver modelos semi-empiricos envolvendo cada varidvel de saida (taxa
de producdo, fracdo molar parcial do MM no copolimero, massa molecular média e
temperatura do reator) em funcdo das varidveis manipuladas do reator, assim como pares de
varidveis manipuladas. Por meio do modelo estatistico, pretende-se também avaliar os

efeitos quadréticos e de interacdo entre varidveis.

Os resultados da avaliacdo estatistica ajudardo a descrever melhor o

comportamento do sistema e direcionar o estudo das simulacdes com o modelo
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deterministico do processo em malha aberta. Posteriormente, poder-se-4 utilizar tal estudo

para introduzir uma malha de controle no algoritmo do modelo deterministico.

4.4.1. Resultados da avaliacdo por Planejamento de Fatorial Fracionario 27

Neste planejamento fatorial, as varidveis em estudo receberam o nivel de variagdo

de 6%, como se apresenta na tabela 4.1.

Tabela 4.1 Niveis de variacdo utilizado no planejamento fatorial fracionario

Nivel inferior: -1 Ponto central: 0 Nivel superior: +1

Taxa alimentagdo MM 16,920 18,000 19,080
Taxa alimentagio AV 84,600 90,000 95,400
Taxa alimentagdo AIBN 0,169 0,180 0,1908
Taxa alimenta¢do Benzeno 33,660 36,000 38,340
Taxa alimentagio Acetaldeido 2,538 2,700 2,862
Taxa de purga 0,047 0,050 0,053

Temperatura Jaqueta 315,981 336,15 356,319

A matriz do planejamento fatorial fracionario 2, de acordo com Box, Hunter &

Hunter, foi composta conforme se apresenta na tabela 4.2.

Tabela 4.2. Matriz do planejamento fatorial fracionario 272,

Planejamento fatorial fraciondrio (7-2) com 32 ensaios e 1 ponto central
Taxa MM Taxa AV Taxa AIBN Taxa Benzeno Taxa acetaldeido Taxa Purga TJ
-1 -1 -1 -1 -1 1 1
1 -1 1 -1 -1 1 -1
-1 1 -1 -1 -1 -1 -1
1 1 -1 -1 -1 1 1
1 -1 1 -1 -1 -1 1
1 -1 1 -1 -1 1 -1
-1 1 1 -1 -1 1 -1
1 1 1 -1 -1 1 1
-1 -1 -1 1 -1 -1 -1
1 -1 -1 1 -1 1 1
1 1 -1 1 -1 1 1
1 1 -1 1 -1 -1 -1
-1 -1 1 1 -1 1 -1
1 -1 1 1 -1 1 1
-1 1 1 1 -1 -1 1
1 1 1 1 -1 1 -1
1 -1 1 -1 1 1 -1
1 -1 -1 -1 1 -1 1
-1 1 -1 -1 1 -1 1
1 1 1 -1 1 1 -1
-1 -1 1 -1 1 -1 -1
1 -1 1 -1 1 1 1
1 1 1 -1 1 1 1
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A matriz a ser utilizada para o planejamento fatorial fraciondrio 27 (tabela 4.2.)
foi constituida a partir dos pontos reais (tabela 4.1) e utilizada em simula¢des no software
do modelo deterministico do processo, em Fortran. Para cada linha de entrada referente as
varidveis manipuladas foram obtidas respostas para as varidveis controladas. Tal matriz

acrescida das respostas das varidveis de saida foi inserida no software Statistica.

Como esse planejamento fatorial fraciondrio tem como objetivo apenas uma
selecdo das varidveis mais importantes a serem manipuladas, serd apresentado como

resultado apenas as tabelas de efeitos e graficos de pareto.

4.4.1.1. Efeitos das variaveis manipuladas do reator nas variaveis de controle.

As tabelas de efeitos das varidveis manipuladas a seguir apresentam os resultados
das avaliacOes estatisticas considerando testes de hip6teses segundo o nivel de confianca de
95%. Essas tabelas sdo tteis para se verificar o efeito percentual (= efeito de acordo com o
resultados das tabelas x 100) de cada varidvel manipulada quando se muda as condicdes de
operacdo do nivel inferior (conforme a tabela 4.1) para o superior. Nota-se que algumas
varidveis manipuladas tem efeito negativo na resposta em tais circunstancias. Em cada
tabela de efeitos, poderdo ser observadas as varidveis manipuladas (marcadas de vermelho)
que possuem efeito estatistico na varidvel de resposta, de acordo com o nivel de confianca

dos testes.

Os diagramas de pareto a serem apresentados neste item, traduzem de forma mais
direta o efeito relativo de cada varidvel manipulada com relagdo a varidvel de saida. Em
cada diagrama a ser apresentado, consta também o valor dos coeficientes de cada varidvel

manipulada. A linha de p = 0,05 delimita quais varidveis sdo significativas para a resposta.
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4.4.1.1.1. Taxa de Producao do copolimero

Tabela 4.3. Tabela de efeitos para a taxa de producdo do copolimero

Effect Estimates; Var.:T Produgao; R-sqr=,99317; Adj:,99126 (Design: 2**(7-2) design (Spreadsheet2) na matriz
do planejamento fraciondrio (7-2) com variagdes de 6%) 2**(7-2) design; MS Residual=,8806646 DV: T Produgéo
Effect Std.Err. t(25) p -95,% Cnf.Limt [ +95,% Cnf.Limt| Coeff. | Std.Err. Coeff.
Mean/Interc. 20,1412] 0,1634 | 123,2924| 0,0000 19,8047 20,4776 120,1412| 0,1634
(1)T MM 0,2932 | 0,3318 0,8838 | 0,3852 -0,3901 0,9766 0,1466 [ 0,1659
(2)T AV 0,8090 | 0,3318 2,4384 | 0,0222 0,1257 1,4924 0,4045| 0,1659
(3)T AIBN 1,1608 | 0,3318 3,4986 | 0,0018 0,4775 1,8441 0,5804 | 0,1659
(4)T Benzeno -0,0001| 0,3318 -0,0003 | 0,9998 -0,6834 0,6832 0,0000 [ 0,1659
(5)T Acetaldeido | -0,0468| 0,3318 -0,1410 | 0,8890 -0,7301 0,6366 [-0,0234( 0,1659
(6)T Purga -0,0004| 0,3318 -0,0014 | 0,9989 -0,6838 0,6829 [-0,0002| 0,1659
(7HTJ 19,9550] 0,3318 | 60,1437 | 0,0000 19,2716 20,6383 | 9,9775| 0,1659
Pareto Chart of Standardized Effects; Variable: T Produgéo
2**(7-2) design; MS Residual=,8806646
DV: T Producéo
"1 60,14373
(3)T AIBN i 13,498623
(2T AV 2,438419
(1T MM ,38838107

(5)T Acetaldeido —,3140979

(6)T Purga 001356

(4)T Benzeno —,b00264

p=,05
Standardized Effect Estimate (Absolute Value)
Figura 4.1. Diagrama de pareto para a taxa de producio do copolimero
4.4.1.1.2. Fracao molar parcial do metacrilato de metila no copolimero (FMPMM)

Tabela 4.4. Efeitos para a fragdo molar parcial do metacrilato de metila no copolimero

Effect Estimates; Var.:FMP MM; R-sqr=,99266; Adj:,99061 (Design: 2**(7-2) design (Spreadsheet2) na matriz

do planejamento fraciondrio (7-2) com variagdes de 6%) 2**(7-2) design; MS Residual=,0001684 DV: FMP MM

Effect Std.Err. t(25) p -95,% Cnf.Limt [ +95,% Cnf.Limt| Coeff. | Std.Err. Coeff.
Mean/Interc. 0,6036| 0,0023 | 267,2247| 0,0000 0,5990 0,6083 0,6036 [ 0,0023
(1)T MM 0,0384| 0,0046 8,3770 | 0,0000 0,0290 0,0479 0,0192  0,0023
(2)T AV -0,0235| 0,0046 -5,1155 | 0,0000 -0,0329 -0,0140 1-0,0117] 0,0023
(3)T AIBN -0,0133]| 0,0046 -2,8950 | 0,0078 -0,0227 -0,0038 1-0,0066| 0,0023
(4)T Benzeno 0,0000{ 0,0046 0,0014 | 0,9989 -0,0094 0,0095 0,0000 [ 0,0023
(5)T Acetaldeid{ 0,0005| 0,0046 0,1131 0,9109 -0,0089 0,0100 0,0003 [ 0,0023
(6)T Purga 0,0000| 0,0046 -0,0014 | 0,9989 -0,0095 0,0094 0,0000 [ 0,0023
(7)TJ -0,2626| 0,0046 | -57,2465| 0,0000 -0,2721 -0,2532 1-0,1313] 0,0023
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DV: FMP MM
NTJ -57,2465
(1)T MM 8,376968
(2)T AV -5,11555
(3)T AIBN -2,89495
(5)T Acetaldeido ,1 130734
(6)T Purga —,§()O1362
(4)T Benzeno ,01013623

Pareto Chart of Standardized Effects; Variable: FMP MM

2**(7-2) design; MS Residual=,0001684

p=,05

Standardized Effect Estimate (Absolute Value)

Figura 4.2. Diagrama de pareto para a fracdo molar parcial do MM no copolimero.

4.4.1.1.3. Massa molecular média do copolimero

Effect Estimates; Var.:PM; R-sqr=,97369; Adj:,96632 (Design: 2**(7-2) design (Spreadsheet2) na matriz
do planejamento fracionario (7-2) com variagdes de 6%) 2**(7-2) design; MS Residual=333491E2 DV: PM
Effect Std.Err. 1(25) p -95,% Cnf.Limt | +95,% Cnf.Limt]  Coeff. |Std.Err. Coeff.

Mean/Interc. 61512,0631 | 1005,275 [ 61,1893] 0,000 59441,7 63582,5 |61512,1] 1005,28
(1)T MM 3651,5246 | 2041,724 | 1,7885 | 0,086 -553,5 7856,5 1825,8 | 1020,86
(2T AV 1107,4116 | 2041,724 | 0,5424 | 0,592 -3097,6 5312,4 553,7 1020,86
(3)T AIBN -4958,1386 | 2041,724 | -2,4284 | 0,023 -9163,1 -753,1 -2479,1 | 1020,86
(4)T Benzeno 1,1837 2041,724 | 0,0006 [ 1,000 -4203,8 4206,2 0,6 1020,86
(5)T Acetaldeido | -1551,5173 | 2041,724 | -0,7599 | 0,454 -5756,5 2653,5 -775,8 | 1020,86
(6)T Purga -58,6381 2041,724 1 -0,0287 | 0,977 -4263,6 4146,4 -29,3 1020,86
(7)TJ -61765,5127] 2041,724 {-30,2517] 0,000 -65970,5 -57560,5 |-30882,8| 1020,86

Tabela 4.5. Efeitos para a massa molecular média do copolimero.
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Pareto Chart of Standardized Effects; Variable: PM
2**(7-2) design; MS Residual=333491E2

DV: PM
(7TJ -30,25171

(3)T AIBN -2,42841

(1T MM 1 788452
(5)T Acetaldeido -,7159906
(2)T AV ,5!3123906

(6)T Purga —,02?872
(4)T Benzeno ,00(?)5798
p=,05

Standardized Effect Estimate (Absolute Value)
Figura 4.3. Diagrama de pareto para a massa molecular média do copolimero

4.4.1.1.4. Temperatura do reator

Tabela 4.6. Efeitos para a temperatura do reator.

Effect Estimates; Var.:TR; R-sqr=,99951; Adj:,99938 (Design: 2**(7-2) design (Spreadsheet2)na matriz

do planejamento fracionério (7-2) com variagdes de 6%) 2**(7-2) design; MS Residual=,3001578 DV: TR

Effect Std.Err. (25) p -95,% Cnf.Limt | +95,% Cnf.Limt|] Coeff. |Std.Err. Coeff.
Mean/Interc. 351,49868 | 0,095371 [ 3685,580( 0,000 351,3023 [ 351,6951 | 351,50 0,10
(HT MM -0,16823 | 0,193700 | -0,869 0,393 -0,5672 0,2307 -0,08 0,10
(2T AV 0,72616 0,193700 | 3,749 0,001 0,3272 1,1251 0,36 0,10
(3)T AIBN 0,77462 0,193700 | 3,999 0,000 0,3757 1,1736 0,39 0,10
(4)T Benzeno 0,00023 0,193700 | 0,001 0,999 -0,3987 0,3992 0,00 0,10
(5)T Acetaldeido -0,02959 | 0,193700( -0,153 0,880 -0,4285 0,3693 -0,01 0,10
(6)T Purga -0,00102 | 0,193700 | -0,005 0,996 -0,4000 0,3979 0,00 0,10
"TJ 43,81497 ] 0,193700 | 226,200 | 0,000 43,4160 44,2139 21,91 0,10
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Pareto Chart of Standardized Effects; Variable: TR
2**(7-2) design; MS Residual=,3001578

DV: TR
(G 226,21
(3)T AIBN 3,999062
()T AV 3,748869
(1T MM -,868514
(5)T Acetaldeido 152781
(6)T Purga +,005259
(4)T Benzeno 10011939
p=,05

Standardized Effect Estimate (Absolute Value)

Figura 4.4. Diagrama de pareto para a temperatura do reator.

4.4.1.2. Conclusdes e Discussdes do planejamento fatorial fracionario 272,

A partir das tabelas de efeito para as varidveis manipuladas do processo, nota-se
que as varidveis manipuladas do reator que s@o estatisticamente importantes para o
processo sdo: taxa de alimentacdo do metacrilato de metila, taxa de alimentacdo do acetato
de vinila, temperatura da jaqueta e taxa de alimentacio do AIBN. O procedimento aqui

desenvolvido € geral e serve para qualquer tipo de processo.

O diagrama de pareto para a fracdo molar parcial do metacrilato de metila no
copolimero, traduz o que ocorre na quimica reacional. O MM € mais reativo do que o AV
sendo que as taxas de reatividade sao respectivamente 26,00 e 0,03. O radical livre formado

pelo MM € mais estavel do que o respectivo radical formado pelo AV pelo fato do radical

se formar em um atomo de carbono terciario no MM, e no AV o radical se forma em um

atomo de carbono secundério, como mostrado a seguir:

Assim durante a propagagdo, hd uma tendéncia natural de reagir uma quantidade
maior de MM do que AV. Na tabela 4.4 e no diagrama de pareto acima (figura 4.2.), nota-
se que quando a taxa de alimentacdo do MM e do AV assume o nivel superior respectivo, o

efeito causado na fragdo molar parcial € desigual para estas varidveis. No mecanismo de
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terminagdo por combinacdo e por desproporcionacdo (Capitulo 3 e apéndice 3) as
velocidades relativas de terminacdo sdo diferentes para o MM e AV. Conforme relatado por
Bamford et al. (1969 a) e Costa e Dias (1996), para uma temperatura reacional de 60°C, as
velocidades cinéticas para a termina¢do por combinacdo e desproporcionacdo sao
respectivamente 0,3 e <0,02 respectivamente para 0 MM e AV. Deste modo, o mecanismo

de terminacdo também favorece o término da cadeia pelo MM.

Pelos resultados da tabela 4.6 e da figura 4.4, o agente de transferéncia de cadeia
(acetaldeido) e o iniciador (AIBN) tem um efeito negativo sobre a massa molecular média

do copolimero, quando assumem o nivel superior conforme a tabela 4.1.

Nas reagdes de transferéncia de cadeia, o radical polimérico (polimero vivo) retira
um atomo menos fortemente ligado (hidrogénio ou halogénio) do agente de transferéncia de
cadeia, formando o polimero “morto” e um novo radical livre correspondente ao agente de
transferéncia de cadeia (ATC). No caso em estudo, o polimero vivo retira um hidrogénio do
acetaldeido (possui um carater dcido). Assim, o ATC contribui para a finalizagdo da cadeia
polimérica, tendo efeito negativo sobre a massa molecular média conforme a tabela 4.6 e

figura 4.3.

Embora seja importante na quimica reacional, o ATC ndo foi incluido como
varidvel de maior efeito para a massa molecular média. Varidveis como a temperatura da
jaqueta de resfriamento e a taxa de alimentacio do AIBN mostraram um efeito

predominante.

As polimerizagdes radicalares sdo iniciadas pela adicio de um radical livre
(iniciador na forma radicalar) a mondmeros que contenham uma ou mais ligagdes duplas
primarias. O mecanismo de iniciacdo da polimerizacdo presente, envolve a decomposi¢dao
térmica do AIBN. Tal decomposi¢do ocorre com a perda de azoto, em dois radicais livres

que sdo estabilizados pelo grupo nitro:

CN ?N CN

| |
(CH3),C —N=N-—C(CH3); ——> »(CH;),C* " N,

azobis(isobutironitrila)

?N

CH=CHCOOCH; + (CH3),C* 5 (CH3):C—CH,—CHCOOCH;
(acetato de vinila) CN
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leN

CH;=C(CH3)COOCH; + (CH3),C * ___ 5 (CHj3),C—CH,—C(CH3)COOCH;
( metacrilato de metila) CliN

O AIBN gera dois radicais livres estdveis e muito eficientes para o “ataque” das
ligacdes duplas dos mondmeros. O AIBN tem efeito de diminuir a massa molecular no
sentido de iniciar cadeias poliméricas, e portanto o consumo dos monOmeros aumenta;
sendo que para uma taxa constante de alimentacdo de MM e AV, o efeito do AIBN assumir

um nivel superior (conforme a tabela 4.1) é de diminuir a massa molecular.

Foi observado que quando a temperatura da jaqueta estd no nivel superior, a
massa molecular média diminui. Isto ocorre talvez por favorecer a decomposi¢do térmica
do AIBN e por aumentar mais a taxa de reagc@o principal mais moléculas de polimero,
diminuindo a quantidade de comondmero disponivel para formar moléculas de massa

molecular mais alta.

A partir do planejamento fatorial fraciondrio 272 foi possivel selecionar as
varidveis manipuladas que mais interferem no processo de sintese quando se tem uma

variacdo em torno do ponto de estado estaciondrio de 6%.

Conforme os resultados apresentados no item 4.2.1.1, tem-se que as varidveis

manipuladas com efeito maior sobre a taxa de producdo sdo em ordem decrescente:
v' temperatura da jaqueta de resfriamento,
v' taxa de alimentacdo do AIBN,
v' taxa de alimentagdo do AV

Para a varidvel controlada fracio molar parcial do metacrilato de metila (MM) no
copolimero, tém-se as seguintes varidveis manipuladas de maior efeito e em ordem

decrescente:

v' temperatura da jaqueta de resfriamento,

v' taxa de alimentacdo do metacrilato de metila,
v' taxa de alimentac@o do acetato de vinila,
v

taxa de alimentacdo do AIBN
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Para a varidvel controlada massa molecular média do copolimero, as varidveis

manipuladas de maior efeito em ordem decrescente sdo:
v' temperatura da jaqueta de resfriamento,
v' taxa de alimentacdo do AIBN

Para a varidvel controlada temperatura do reator, tem-se as seguintes varidveis

manipuladas de maior efeito e em ordem decrescente:
v' temperatura da jaqueta de resfriamento,
v' taxa de alimentacdo do AIBN,
v' taxa de alimentag@o do acetato de vinila.

A partir dos resultados do planejamento fatorial fraciondrio verificou-se que a taxa
de purga e a taxa de alimentacdo do solvente (benzeno) nao influenciam significativamente
as varidveis de saida do reator. Embora a taxa de alimentacio do agente de transferéncia de
cadeia (acetaldeido) ndo ter sido indicada como uma varidvel de efeito no processo, de
acordo com o nivel de confianga estatistico de 95%; ela serd considerada no planejamento
fatorial completo com pontos axiais devido a sua importancia na quimica da reacdo de
terminagdo. Assim, no planejamento fatorial seguinte poderd ser melhor avaliado o efeito

do ATC.

4.4.2. Planejamento Fatorial Completo

A partir dos resultados do planejamento fatorial fraciondrio 2" (item 4.4.1) foi

feito o planejamento fatorial completo do tipo 2.

A variag@o nos niveis foi feita de acordo com a tabela 4.7.

Tabela 4.7. Niveis de variacdo para o planejamento fatorial completo

Nivel inferior — Ponto central ~ Nivel superior
1: (-6%) (0%) +1: (+6%)

Taxa alimentagio MM 16,920 18,000 19,080
Taxa alimentacdo AV 84,600 90,000 95,400

Taxa alimentacdo AIBN 0,169 0,180 0,1908
Taxa alimentacdo 2,538 2,700 2,862
Acetaldeido

Temperatura Jaqueta 315,981 336,15 356,319
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A matriz do planejamento fatorial completo utilizada conforme o modelo gerado

pelo software Statistica, como € apresentado na tabela 4.8.

Tabela 4.8. Matriz do planejamento fatorial completo.

Standard Design: 2**(5-0) design

T™MM TAV TAIBN TATC TJ
1 -1 -1 -1 -1 -1
2 1 -1 -1 -1 -1
3 -1 1 -1 -1 -1
4 1 1 -1 -1 -1
5 -1 -1 1 -1 -1
6 1 -1 1 -1 -1
7 -1 1 1 -1 -1
8 1 1 1 -1 -1
9 -1 -1 -1 1 -1
10 1 -1 -1 1 -1
11 -1 1 -1 1 -1
12 1 1 -1 1 -1
13 -1 -1 1 1 -1
14 1 -1 1 1 -1
15 -1 1 1 1 -1
16 1 1 1 1 -1
17 -1 -1 -1 -1 1
18 1 -1 -1 -1 1
19 -1 1 -1 -1 1
20 1 1 -1 -1 1
21 -1 -1 1 -1 1
22 1 -1 1 -1 1
23 -1 1 1 -1 1
24 1 1 1 -1 1
25 -1 -1 -1 1 1
26 1 -1 -1 1 1
27 -1 1 -1 1 1
28 1 1 -1 1 1
29 -1 -1 1 1 1
30 1 -1 1 1 1
31 -1 1 1 1 1
32 1 1 1 1 1
33 0 0 0 0 0

A matriz 4.8 foi substituida dos pontos reais (tabela 4.7) e utilizada em simulagdes
no software do modelo deterministico do processo, em Fortran. As respostas de simulagao

foram acrescentadas a matriz e inserida no software Statistica para as devidas avaliacdes.

Este planejamento tem por objetivo refinar os cdlculos do planejamento fatorial

fraciondrio, assim como verificar o efeito de interagdes entre varidveis. Desta forma, os
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resultados a serem apresentados do planejamento fatorial completo sdo efeitos de interacdes

de varidveis e entre pares de varidveis manipuladas com relacd@o as varidveis de controle do

Processo.

4.4.2.1. Taxa de Producao do copolimero

Tabela 4.9 Efeitos de varidveis manipuladas sobre a taxa de producao

(4)TATC
1by 3 E
4by5 E
1by4 E
2by 4k
3by

,104662
11352195
-1,08578
,7629811
- 523988
11860204
120953
,110488
051628
0p5899
004989
,304501

Effect Estimates; Var.:TP; R-sqr=,99342; Adj:,98793 (pc sem axiais) 2#*(5-0) design; MS residual=1,183347, DV: TP
Factor Effect Std.Err. t(18) P -95,% Cnf.Limt | +95,% Cnf.Limt
Mean/Interc. 20,23668 0,186559 108,4732 0,000000 19,84473 20,62862
(HTMM 0,29344 0,384602 0,7630 0,455359 -0,51457 1,10146
(2TAV 0,80946 0,384602 2,1047 0,049635 0,00144 1,61747
(3)TAIBN 1,16397 0,384601 3,0264 0,007256 0,35595 1,97198
(4TATC -0,04652 0,384602 -0,1210 0,905068 -0,85454 0,76150
(51 19,95612 0,384602 51,8878 0,000000 19,14810 20,76414
I'by2 -0,12461 0,384602 -0,3240 0,749682 -0,93262 0,68341
Iby3 -0,04249 0,384602 -0,1105 0,913245 -0,85051 0,76552
1 by 4 0,00227 0,384602 0,0059 0,995358 -0,80575 0,81029
Ibys -0,41759 0,384602 -1,0858 0,291903 -1,22561 0,39042
2by3 0,07154 0,384602 0,1860 0,854509 -0,73647 0,87956
2by4 -0,00192 0,384602 -0,0050 0,996074 -0,80994 0,80610
2by5 0,94974 0,384602 2,4694 0,023769 0,14173 1,75776
3by4 -0,00173 0,384602 -0,0045 0,996458 -0,80975 0,80629
3by5 0,52006 0,384602 1,3522 0,193059 -0,28796 1,32807
4by5 -0,01986 0,384602 -0,0516 0,959394 -0,82787 0,78816
Pareto Chart of Standardized Effects; Variable: TP
2**(5-0) design; MS Residual=1,183347
DV: TP
” 1,88777

p=,05

Standardized Effect Estimate (Absolute Value)

Figura 4.5 Diagrama de pareto para a taxa de producéo.
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4.4.2.2. Fracao Molar Parcial de Metacrilato de Metila

Tabela 4.10 Efeitos de varidveis manipuladas sobre a fra¢do molar parcial do MM.

Effect Estimates; Var..FMPMM; R-sqr=,99281; Ad;j:,98682, 2**(5-0) design

Factor Effect Std.Err. t(18) P -95,% Cnf.Limt | +95,% Cnf.Limt
Mean/Interc. 0,602280 | 0,002600 | 231,6442 | 0,000000 0,596818 0,607743
(HTMM 0,038425 | 0,005360 7,1687 0,000001 0,027164 0,049686
(2)TAV -0,023463 | 0,005360 -4,3773 0,000363 -0,034724 -0,012201
(3)TAIBN -0,013338 | 0,005360 -2,4884 0,022851 -0,024599 -0,002077
(4 TATC 0,000525 | 0,005360 0,0979 0,923057 -0,010736 0,011786
3)T1J -0,262638 | 0,005360 | -48,9988 | 0,000000 -0,273899 -0,251376
1by2 0,000938 | 0,005360 0,1749 0,863107 -0,010324 0,012199
1by3 0,000513 | 0,005360 0,0956 0,924883 -0,010749 0,011774
1 by4 -0,000025 | 0,005360 -0,0047 0,996330 -0,011286 0,011236
1by5 0,013663 | 0,005360 2,5489 0,020145 0,002401 0,024924
2by3 -0,000300 | 0,005360 -0,0560 0,955983 -0,011561 0,010961
2by4 -0,000012 | 0,005360 -0,0023 0,998165 -0,011274 0,011249
2by5 -0,005775 | 0,005360 -1,0774 0,295526 -0,017036 0,005486
3by4 0,000012 | 0,005360 0,0023 0,998165 -0,011249 0,011274
3by5 -0,006125 | 0,005360 -1,1427 0,268133 -0,017386 0,005136
4by5 0,000238 | 0,005360 0,0443 0,965146 -0,011024 0,011499

Pareto Chart of Standardized Effects; Variable: FMPMM
2**(5-0) design; MS Residual=0002298
DV: FMPMM
BT E 48,9984
(1)T™MM ,168732 E
(2)TAV -4,37726
1by 2,548934

(3)TAIBN -2,48842

3oy 1,14271
2by -1,07741
1by 174904

(4)TATC 0979462
1by 0956142
2by ,055969
4by 044309
1by 004664

Standardized Effect Estimate (Absolute Value)

Figura 4.6. Diagrama de pareto para a fracdo molar parcial do MM

65
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4.4.2.3.Massa Molecular média

Tabela 4.11 Efeitos de varidveis manipuladas sobre a massa molecular média

Effect Estimates; Var.:.PM; R-sqr=,95627; Adj:,91983 2**(5-0) design

Factor Effect Std.Err. t(18) p -95,% Cnf.Limt | +95,% Cnf.Limt
Mean/Interc | 60733,5 | 1521,021 [ 39,9295 | 0,000000 57538.,0 63929,1
(H)TMM 3651.8 3135,664 1,1646 | 0,259387 -2936,0 10239,6
(2)TAV 1107,3 3135,664 | 0,3531 0,728086 -5480,5 7695,1
(3)TAIBN -4987,9 | 3135,657 | -1,5907 | 0,129087 -11575,6 1599,9
(4)TATC -1551,6 | 3135,664 | -0,4948 | 0,626706 -8139,4 5036,2
S)T1J -61771,5 | 3135,664 | -19,6997 | 0,000000 -68359.3 -55183,8
1by2 -65,7 3135,664 | -0,0210 | 0,983514 -6653,5 6522,1
1by3 -227,7 3135,664 | -0,0726 | 0,942920 -6815,5 6360,1
1 by 4 324 3135,664 | 0,0103 0,991869 -6555.,4 6620,2
1by5 -2153,7 | 3135,664 | -0,6868 | 0,500937 -8741.,5 4434,1
2by3 22,9 3135,664 | 0,0073 0,994242 -6564,8 6610,7
2by 4 -16,4 3135,664 | -0,0052 | 0,995875 -6604,2 65714
2by5 3772 3135,664 | 0,1203 0,905583 -6210,6 6965,0
3by4 84,1 3135,664 | 0,0268 0,978895 -6503,7 6671,9
3by5S 27643 3135,664 | 0,8816 | 0,389638 -3823,5 9352,0
4by5 648.5 3135,664 | 0,2068 0,838486 -5939,3 7236,2

Pareto Chart of Standardized Eff ects; Variable: PM
2**(5-0) design; MS Residual=786591E2
DV: PM

(4)TATC
(2)TAV

|
,005242
al

p=,05
Standardized Effect Estimate (Absolute Value)

Figura 4.7 Diagrama de pareto para a massa molecular média
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4.4.2.4. Temperatura do Reator

Tabela 4.12. Efeito de varidveis manipuladas sobre a temperatura do reator

Effect Estimates; Var.:TR; R-sqr=,99963; Adj:,99932, 2**(5-0) design;
Factor Effect Std.Err. t(18) p -95,% Cnf.Limt | +95,% Cnf.Limt
Mean/Interc. 351,5478 | 0,096577 | 3640,091 | 0,000000 351,3449 351,7507
(HTMM -0,1683 | 0,199098 -0,845 0,409050 -0,5866 0,2500
(2)TAV 0,7261 0,199098 3,647 0,001844 0,3078 1,1444
(3)TAIBN 0,7765 0,199097 3,900 0,001049 0,3582 1,1948
(4 TATC -0,0296 | 0,199098 -0,149 0,883393 -0,4479 0,3887
3)T1J 43,8169 0,199098 220,077 0,000000 43,3987 44,2352
1 by2 -0,0812 | 0,199098 -0,408 0,688134 -0,4995 0,3371
1by3 -0,0417 | 0,199098 -0,210 0,836381 -0,4600 0,3766
1by4 0,0018 0,199098 0,009 0,992763 -0,4165 0,4201
1by5 -0,5335 0,199098 -2,680 0,015299 -0,9518 -0,1152
2by3 0,0469 0,199098 0,236 0,816311 -0,3714 0,4652
2by4 -0,0010 | 0,199098 -0,005 0,996171 -0,4193 0,4173
2by5 0,2902 0,199098 1,458 0,162124 -0,1280 0,7085
3by4 -0,0017 | 0,199098 -0,009 0,993306 -0,4200 0,4166
3by5 0,4300 0,199098 2,160 0,044533 0,0117 0,8483
4by5 -0,0281 | 0,199098 -0,141 0,889207 -0,4464 0,3902
Pareto Chart of Standardized Effects; Variable: TR
2**(5-0) design; MS Residual=3171197
DV: TR
BT E 220,074
(3)TAIBN
(2)TAV E
1by5
3by

2by5

,457794

(NTMM E 845281
1by2 407934
2by3 [ 2357195
1by3 [ 209539
(4)TATC 148765
4by5 F 141294
1by 4 0091977
3by4 | 008507
2by 4 004866

Standardized Effect Estimate (Absolute Value)

Figura 4.8. Diagrama de pareto para a temperatura do reator
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4.4.2.5. Conclusoes do Planejamento Fatorial Completo

O planejamento fatorial completo forneceu o efeito de pares de varidveis
manipuladas com relacdo as varidveis de saida avaliadas. Os resultados foram interessantes

pois o efeitos estatisticamente significativos entre pares de varidveis foram os seguintes:
v Taxa de Produgio: Efeito entre TAV x TJ
v' Fragdo Molar parcial de metacrilato de metila: TMM x TJ
v Temperatura do reator: TAIBN x TJ

De modo geral, os resultados do planejamento fatorial completo foram
semelhantes aos resultados do planejamento fatorial fraciondrio, quando se trata do efeito

de varidveis com relacdo a respostas analisadas a um nivel de confianga de 95%.

Para a massa molecular média, foi verificado que a taxa de alimentacdo do
iniciador AIBN ndo € estatisticamente significativa ao nivel de confianca de 95%,
utilizando-se dos mesmos niveis de variacdo utilizada no Planejamento fatorial fraciondrio.
Sabe-se da importancia do iniciador para o sistema reacional, inclusive para a massa
molecular média. Mas para esta varidvel, a temperatura da jaqueta apresenta efeito

superlativo, conforme € observado nos resultados de simulagcdo em malha aberta.

4.4.3. Planejamento Fatorial completo com Pontos Axiais.

A partir dos resultados do planejamento fatorial fraciondrio 27 e planejamento
fatorial completo, apresentado nos itens 4.4.1 e 4.4.2., foi realizado o planejamento fatorial
completo com pontos axiais apenas com 5 varidveis manipuladas, conforme as conclusdes

apresentadas nos itens 4.4.1.2. ¢ 4.4.2.5.

Neste planejamento, foi utilizada a porcentagem de variagdo de 6% para os niveis
—1 e +1 das varidveis manipuladas, sendo que os pontos axiais tiveram a porcentagem
calculada de variagdo de 2,38% e tais valores reais calculados por proporcdo. Foram

acrescidos 3 pontos centrais neste planejamento.



CAPITULO 4 - RESULTADOS E DISCUSSOES — PLANEJAMENTO FATORIAL 69

Tabela 4.13. Niveis de variagdo para o planejamento fatorial completo com pontos axiais

Ponto axial Nivel inferior — Ponto central ~ Nivel superior ~ Ponto axial inferior

superior (-2,38%) 1: (-6%) (0%) +1: (+6%) (+2,38%)

Taxa alimentagdo MM 15,430 16,920 18,000 19,080 20,570
Taxa alimentagdo AV 77,148 84,600 90,000 95,400 102,852
Taxa alimentagdao AIBN 0,154 0,169 0,180 0,1908 0,20618
Taxa alimentacdo 2,314 2,538 2,700 2,862 3,085

Acetaldeido

Temperatura Jaqueta 288,148 315,981 336,15 356,319 384,152

A matriz do planejamento fatorial completo com pontos axiais utilizada conforme

o modelo gerado pelo software Statistica, como é apresentado na tabela 4.14.

Tabela 4.14. Matriz do planejamento fatorial completo com pontos axiais.

Matriz do planejamento fatorial completo com pontos axiais
utilizando o nivel de variacdo de 6%, sendo que os pontos
axiais (2,38%) foram calculados por proporcao.

T MM TAV T AIBN Tacetaldeido T]
-1 -1 -1 -1 1
-1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 1 1
-1 -1 -1 1 -1
-1 -1 1 -1 1
-1 -1 1 -1 -1
-1 -1 1 1 1
-1 -1 1 1 -1
-1 1 -1 -1 1
-1 1 -1 -1 -1
-1 1 -1 1 1
-1 1 -1 1 -1
-1 1 1 -1 1
-1 1 1 -1 -1
-1 1 1 1 1
-1 1 1 1 -1

1 -1 -1 -1 1
1 -1 -1 -1 -1
1 -1 -1 1 1
1 -1 -1 1 -1
1 -1 1 -1 1
1 -1 1 -1 -1
1 -1 1 1 1
1 -1 1 1 -1
1 1 -1 -1 1
1 1 -1 -1 -1
1 1 -1 1 1
1 1 -1 1 -1
1 1 1 -1 1
1 1 1 -1 -1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 -1
-2,38 0 0 0 0
2,38 0 0 0 0
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0 -2,38 0 0 0
0 2,38 0 0 0
0 0 -2,38 0 0
0 0 2,38 0 0
0 0 0 -2,38 0
0 0 0 2,38 0
0 0 0 0 -2,38
0 0 0 0 2,38
0 0 0 0 0

A matriz a ser utilizada para o planejamento fatorial completo com pontos axiais
(tabela 4.14) foi substituida dos pontos reais (tabela 4.13) e utilizada em simulagdes no
software do modelo deterministico do processo, em Fortran. Tal matriz foi acrescida das
respostas de simulag@o para as varidveis de saida do reator e inserida no software Statistica

para as devidas avaliagdes.

No modelo estatistico foi selecionada a op¢do de cdlculo dos parametros de

rotabilidade e ortogonabilidade.

4.4.2.1 Analise dos resultados obtidos pelo planejamento fatorial completo com pontos

axiais.

As tabelas de efeitos das varidveis manipuladas apresentam a contribui¢ao relativa
de cada uma destas na varidvel de saida, apresentando também o resultado do teste de
hipétese para o efeito de cada uma destas em seus relativos graus de liberdade. Tanto as
tabelas de efeitos quanto as tabelas de Anova apresentam os resultados do teste de hipoteses

no nivel de confianga considerado.

Nas tabelas de efeito, o coeficiente de regressdo pelo erro t(n), mede o qudo
grande € o efeito com relagc@o ao erro padrdo ou residuo. A probabilidade de significancia,
p, € o resultado do teste de hipdtese da significancia da varidvel manipulada no nivel de
confianga considerado. Os limites de confianca sdo o efeito ou parametro versus o valor de

t tabelado.

A andlise de variancia (Anova) foi realizada para cada varidvel de saida, a fim de
verificar se os resultados do planejamento fatorial usado sdo satisfatorios para a obtencdo

de modelos matematicos.
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Conforme serd apresentado a partir do item 4.3.1.1, as varidveis controladas
possuem efeito quadrdtico e efeito linear com relagdo as varidveis manipuladas; tais

contribui¢des serdo avaliadas nas tabelas de Anova.

Serdo apresentados os modelos semi-empiricos gerados a partir dos resultados do
planejamento fatorial presente, assim como uma avaliagdo da precisdo de cada modelo
gerado, e por fim as superficies de respostas obtidas em 3 dimensdes representando o
comportamento de uma varidvel controlada perante duas varidveis manipuladas. Em
algumas destas superficies, hd& um comportamento nio linear da varidvel controlada em
funcdo de varidveis manipuladas. Esse efeito se nota no formato das superficies e no design
das linhas de niveis que a compdem. Interessante notar que em uma superficie de resposta,
se o interesse ¢ manter constante o valor de uma varidvel controlada, pode-se alterar os
valores das varidveis manipuladas de acordo com as curvas de nivel que produzem tal
efeito. Esta informacdo aparentemente 6bvia € importante para defini¢do de estratégia de
controle e ndo € disponibilizada de forma sistemdtica por outras formas de andlises

conhecidas na literatura.

4.4.2.1.1. Taxa de Producao do copolimero

A tabela de Anova para a taxa de producdo pode ser observada a seguir.

Tabela 4.15 Tabela de Anova para as varidveis manipuladas na taxa de produgdo do copolimero.

ANOVA; Var.:TP; R-sqr=0,97007; Adj:0,95431 (2**(5) central composite, nc=32, ns=10, ny=2,
Runs=44, 5 factors, 1 blocks; 54 runs;MS Residual=3,14912

Factors SS df MS F p
(HTMM (L) 1,215 1 1,215 0,386 0,538231
TMM (Q) 5,390 1 5,390 1,712 0,198632
(2)TAV (L) 7,091 1 7,091 2,252 0,141720
TAV (Q) 8,551 1 8,551 2,715 0,107640
(3)TAIBN (L) 16,559 1 16,559 5,258 0,027467
TAIBN (Q) 7,402 1 7,402 2,351 0,133521
(4)TAcetald(L) 0,027 1 0,027 0,008 0,927095
TAcetald(Q) 7,184 1 7,184 2,281 0,139215
ST (L) 3728,418 1 3728,418 1183,955 0,000000
T Q) 83,805 1 83,805 26,612 0,000008
1L by 2L 0,124 1 0,124 0,039 0,843631
1L by 3L 0,014 1 0,014 0,005 0,946836
1L by 4L 0,000 1 0,000 0,000 0,997134
1L by 5L 1,395 1 1,395 0,443 0,509696
2L by 3L 0,041 1 0,041 0,013 0,909815
2L by 4L 0,000 1 0,000 0,000 0,997576
2L by 5L 7,216 1 7,216 2,291 0,138361
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3L by 4L 0,000 1 0,000 0,000 0,997776
3L by 5L 2,058 1 2,058 0,654 0,423875
4L by 5L 0,003 1 0,003 0,001 0,974918
Error 119,667 21 3,149
Total SS 3997,717 44

Observando o valor do coeficiente de determinagdo do modelo RZ, tem-se que o

modelo proposto pelo procedimento proposto incluindo as varidveis apresentadas na tabela

4.15, é capaz de representar a taxa de producdo com grau de ajuste de 98,00%, dado pelo

valor de vR> *¥100. Os coeficientes de regressio do modelo sdo apresentados na tabela

4.16.

Tabela 4.16 Tabela de Coeficientes de Regressdo para as varidveis manipuladas na taxa de produgdo do

copolimero.

Regr. Coefficients; Var.:TP; R-sqr=,97007; Adj:,95431 (2**(5) central composite,

nc=32 ns=10 n0=2 Runs=44, 5 factors, 1 Blocks, 59 Runs; MS Residual=3,149121

Factor Regressn Coeff. Std.Err. t(38) p -95,% Cnf.Limt | +95,% Cnf.Limt
Mean/Interc. -707,912957 306,430 | -2,31019 | 0,026403 -1328,25 -87,577
(HODTMM (L) 13,586125 11,836 1,14788 | 0,258194 -10,37 37,547
TMM (Q) -0,248420 0,190 -1,30829 | 0,198632 -0,63 0,136
(2)TAV (L) 0,947975 2,367 0,40047 | 0,691055 -3,84 5,740
TAV (Q) -0,012515 0,008 -1,64780 | 0,107640 -0,03 0,003
(3)TAIBN (L) 676,090630 1170,832 | 0,57744 | 0,567045 -1694,13 3046,315
TAIBN (Q) -2857,961165 | 1864,099 | -1,53316 | 0,133521 -6631,63 915,709
(4)TAcetald(L) 69,770485 78,906 0,88423 | 0,382134 -89,97 229,507
TAcetald(Q) -12,746430 8,439 -1,51039 | 0,139215 -29,83 4,338
o)1 @D 1,929086 0,634 3,04378 | 0,004225 0,65 3,212
Tj Q) -0,002809 0,001 -5,15871 | 0,000008 0,00 -0,002
1L by 2L -0,010683 0,054 -0,19860 | 0,843631 -0,12 0,098
1L by 3L -1,788690 26,648 -0,06712 | 0,946836 -55,73 52,157
1L by 4L 0,006484 1,793 0,00362 | 0,997134 -3,62 3,636
1L by 5L -0,009586 0,014 -0,66559 | 0,509696 -0,04 0,020
2L by 3L 0,607729 5,330 0,11403 | 0,909815 -10,18 11,397
2L by 4L -0,001097 0,359 -0,00306 | 0,997576 -0,73 0,725
2L by SL 0,004360 0,003 1,51376 | 0,138361 0,00 0,010
3L by 4L -0,498411 177,653 | -0,00281 | 0,997776 -360,14 359,142
3L by 5SL 1,153578 1,427 0,80843 | 0,423875 -1,74 4,042
4L by 5L -0,003039 0,096 -0,03165 | 0,974918 -0,20 0,191

Utilizando-se dos coeficientes apresentados na tabela 4.16, foi obtido um modelo

decodificado de segunda ordem para a taxa de producdo do copolimero:

TP

= -707,912957+ 13,586125*TMM

2857,961165%(TAIBN)?

+69,770485*TATC

- 0,248420%(TMM)* + 0,947975*TAV
-12,746430%(TATC)® +1,929086*TJ -0,002809%*(TJ)>

-0,012515%(TAV)* + 676,090630*TAIBN -
-0,010683*TMM*TAV -
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1,788690*TMM*TAIBN

+0,006484*TMM*TATC

-0,009586*TMM*TJ

+0,004360*TAV*TJ -0,498411*TAIBN*TATC +1,153578TAIBN*TJ -0,003039*TATC*TJ

+0,607729TAV*TAIBN

-0,001097*TAV*TATC

O grau de ajuste do modelo semi-empirico pode ser verificado pela tabela 4.17.

Tabela 4.17. Andlise dos resultados de Anova para as varidveis manipuladas para a varidvel de saida TP

SQ GL MQ Fcalculada | Ftabelada. | Fcalc/Ftab
Regressao 3878.05 10 387.8 106.942 2.136 50.066
Residuo 119,667 33 3,6263
Total 3997,717 43

Tem-se que o valor de F,jculada € bem superior ao valor de Fiapejada, de modo que o

modelo matemadtico estd bem ajustado para a taxa de produgdo.

A figura 4.9 apresenta os resultados de predicio do modelo versus os valores
observados. Nota-se uma distribui¢ido que se aproxima da linearidade.
Observedvs. Predicted Values

5 factors, 1 Blocks, 59 Runs; MS Residual=2,722478
DV: TP

Predicted Values

-5 0 5 10 15 20 25 30 35 40

Observed Values

Figura 4.9. Valores preditos versus valores observados

Foram realizadas simulagdes com o modelo semi-empirico e deterministico. O
modelo semi-empirico, como mostra a figura a seguir sugere um comportamento do

sistema, mas hd associado as suas predi¢des um erro.
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® TP modelo semi-empirico
34,0 ® TP modelo deterministico
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32,5 ° .

N w
©0 o
oo
P I R I P e
om
on
on

Taxa de produgéo do copolimero (Kg/h)
3
(4]
1

24,0 4 . ; . ; . ; . ; . ;
0 2 4 6 8 10

Simulagdes

A seguir, tem-se a superficie de resposta para a taxa de produgdo versus as
varidveis de efeito estatisticamente significativo: taxa de alimentagcdo de AIBN e

temperatura da jaqueta de resfriamento.

Fitted Surface; Wariable: TP
5 factors, 1 Blodis, 59 Runs; MS Residual=2, 7763094
L TR

Figura 4.10. Superficie de resposta para a taxa de producdo versus as varidveis manipuladas TJ e TAIBN.

A figura 4.10 apresenta o aspecto da superficie de respostas quando se considera

apenas a influéncia da alimentacido de AIBN e AV na taxa de producao.
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Fitted Surface; Wariable: TP
5 factars, 1 Blodks, 59 Runs; M5 Residual=2, 775394
LW TR

T

Ty f‘i“'«i“‘*
o

Figura 4.11. Superficie de resposta para a taxa de producdo versus as varidveis manipuladas TAV e TAIBN.

4.4.2.1.2. Fracio molar parcial do metacrilato de metila no copolimero

A seguir tem-se as avaliacdes de Anova para a fragdo molar parcial do MM.

Tabela 4.18. Tabela de Anova para as varidveis manipuladas para a varidvel de saida: fragdo molar parcial do
MM no copolimero

ANOVA; Var..FMPMM; R-sqr=,95521; Adj:,93163 (2**(5) central composite,
nc=32 ns=10 ny=2 Runs=44, 5 factors, 1 Blocks, 59 Runs;

MS Residual=,000819, DV: FMPMM
Factor SS df MS F p

(DTMM (L) | 0,017627 1 0,017627 | 21,5221 0,000041
TMM (Q) 0,000876 1 0,000876 | 1,0699 0,307503
(2)TAV (L) | 0,006106 1 0,006106 | 7,4556 0,009533
TAV (Q) 0,002074 1 0,002074 | 12,5318 0,119859
(3)TAIBN (L) | 0,002457 1 0,002457 | 2,9999 0,091384
TAIBN (Q) 0,001653 1 0,001653 | 2,0186 0,163541
(4)TAcetald(L) | 0,000004 1 0,000004 | 0,0049 0,944679
TAcetald(Q) 0,001578 1 0,001578 | 1,9272 0,173149
G)Tj (L) 0,615768 1 0,615768 | 751,8397 0,000000
T Q) 0,013228 1 0,013228 | 16,1508 0,000267
1L by 2L 0,000007 1 0,000007 | 0,0086 0,926664
1L by 3L 0,000002 1 0,000002 | 0,0027 0,958489
1L by 4L 0,000000 1 0,000000 | 0,0000 0,998042
1L by 5L 0,001493 1 0,001493 | 11,8233 0,184909
2L by 3L 0,000001 1 0,000001 | 0,0009 0,976297
2L by 4L 0,000000 1 0,000000 | 0,0000 0,999021
2L by 5L 0,000267 1 0,000267 | 0,3258 0,571525
1

3L by 4L 0,000000 0,000000 | 0,0000 0,998961
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3L by 5L 0,000279 1 0,000279 | 0,3404 0,563045
4L by 5L 0,000000 1 0,000000 | 0,0006 0,981396
Error 0,031123 38 0,000819
Total SS 0,694817 58
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De acordo com a tabela 4.18, um modelo semi-empirico gerado a partir das

varidveis apresentadas como estatisticamente significativas, € capaz de descrever com grau

de ajuste de 97,69%. Os resultados da tabela 4.18 foram uteis para se avaliar o ajuste do

modelo, como mostra a tabela 4.19.

4.19.Analise da Anova para as varidveis manipuladas para a variavel de saida: fracdo molar parcial do MM no

copolimero
SQ GL MQ Fcalculada | Ftabelada. | Fcalc/Ftab
Regressao | 0,663694 10 0,0663694 70.372 2.136 32.946
Residuo 0,031123 33 0,00094312
Total 0,694817 43

O resultado da avaliagdo da Anova, conforme da tabela 4.19 indica que o modelo

de regressdo se ajusta bem para a varidvel fragdo molar parcial do metacrilato de metila. O

valor de Feaiculada € bem superior do valor de Fipelada.

A tabela 4.20 apresenta os coeficientes de regressdo do modelo semi-empirico.

Tabela 4.20. Tabela de Coeficientes de Regressdo para as varidveis manipuladas na fragdo molar parcial do

metacrilato de metila.

Regr. Coefficients; Var..FMPMM; R-sqr=,95521; Adj:,93163 (2**(5) central composite,

nc=32 ns=10 n0=2, Runs=44, 5 factors, 1 Blocks, 59 Runs; MS Residual=,000819

Factor Regressn Coeff. Std.Err. t(38) P -95,% Cnf.Limt | +95,% Cnf.Limt
Mean/Interc. 12,3551524 494178 2,50014 | 0,016848 2,351045 22,359260
(HDTMM (L) -0,2118608 0,19088 | -1,10994 | 0,273999 | -0,598268 0,174547
™M Q) 0,0031674 0,00306 1,03437 | 0,307503 | -0,003032 0,009367
(2)TAV (L) -0,0293335 0,03818 | -0,76839 | 0,447004 | -0,106615 0,047948
TAV (Q) 0,0001949 0,00012 1,59116 | 0,119859 | -0,000053 0,000443
(3)TAIBN (L) -11,7292914 18,88190 | -0,62119 | 0,538182 | -49,953708 26,495126
TAIBN (Q) 42,7110538 30,06217 | 1,42076 | 0,163541 | -18,146619 103,568726
(4)TAcetald(L) -1,0293453 1,27250 | -0,80891 | 0,423601 -3,605396 1,546705
TAcetald(Q) 0,1889365 0,13610 1,38824 | 0,173149 | -0,086579 0,464452
o1 @L) -0,0305765 0,01022 | -2,99156 | 0,004853 -0,051268 -0,009885
T Q) 0,0000353 0,00001 4,01880 | 0,000267 0,000018 0,000053
1L by 2L 0,0000804 0,00087 0,09266 | 0,926664 | -0,001676 0,001836
1L by 3L 0,0225166 0,42975 0,05239 | 0,958489 | -0,847467 0,892500
1L by 4L -0,0000714 0,02892 | -0,00247 | 0,998042 | -0,058608 0,058465
1L by 5L 0,0003136 0,00023 1,35030 | 0,184909 | -0,000157 0,000784
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2L by 3L -0,0025706 0,08595 | -0,02991 | 0,976297 | -0,176567 0,171426
2L by 4L -0,0000071 0,00578 | -0,00124 | 0,999021 | -0,011714 0,011700
2L by 5L -0,0000265 0,00005 | -0,57076 | 0,571525 | -0,000121 0,000068
3L by 4L 0,0037537 2,86500 | 0,00131 | 0,998961 | -5,796138 5,803645
3L by 5L -0,0134261 0,02301 | -0,58344 | 0,563045 | -0,060012 0,033159
4L by 5L 0,0000363 0,00155 0,02347 | 0,981396 | -0,003098 0,003171

O modelo de segunda ordem obtido para a fragdo molar parcial do metacrilato de

metila no copolimero € apresentado como segue:

FMPMM =

12,3551524-0,2118608*TMM + 0,0031674*(TMM)* -0,0293335*TAV + 0,0001949*(TAV)* -11,7292914*TAIBN

+42,7110538*(TAIBN)* + -1,0293453*TATC + 0,1889365*(TATC)* -0,0305765*TJ + 0,0000353*(TJ)* +0,0000804*TMM*TAV
+0,0225166*TMM*TAIBN -0,0000714*TMM*TATC +0,0003136*TMM*TJ -0,0025706*TAV*TAIBN -0,0000071*TAV*TATC -
0,0000265*TAV*TJ + 0,0037537*TAIBN*TATC -0,0134261*TAIBN*TJ + 0,0000363*TATC*TJ

A precisao do modelo semi-empirico gerado pode ser conferida na figura 4.12.

1,0

Observedvs. Predicted Values
5 factors, 1 Blocks, 59 Runs; MS Residual=,0006927
DV: FMPMM

Predicted Values

0,3

0,3

0,4

05

0,6 0,7

Observed Values

0,8

0,9

Figura 4.12 Precisdo do modelo semi-empirico gerado para a varidvel fracdo molar parcial do copolimero.
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0,55 ®  FMPMM modelo semi-empirico
0.54 ] ® FMPMM modelo deterministico
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Simulagbes

Fragao molar parcial do MM

A seguir, tem-se a superficie de resposta para a fragdo molar parcial do MM versus
as varidveis de efeito estatisticamente significativo: taxa de alimentagdo de MM, AV e

temperatura da jaqueta de resfriamento.

Fitted Surface; Wariable: FhP hibd
5 factars, 1 Blodks, 59 Runs; M5 Residual=,0007475
Lo Fhi P bt b

|
@ oss
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Figura 4.13. Superficie de resposta para a fracdo molar parcial do MM versus as varidveis manipuladas TAV

e TMM.
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Figura 4.14. Superficie de resposta para a fracdo molar parcial do MM versus as varidveis manipuladas TJ e

TMM.
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Figura 4.15. Superficie de resposta para a fragdo molar parcial do MM versus as varidveis manipuladas TAV

e TJ.
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4.4.2.1.3. Massa molecular média do copolimero

A tabela 4.21 apresenta os resultados de Anova para a massa molecular média do

copolimero.

Tabela 4.21. Tabela de Anova para as varidveis manipuladas relacionadas com a massa molecular média do

copolimero
ANOVA; Var.:Massa molecular; R-sqr=,93129; Adj:,89513 (2**(5) central composite, nc=32
ns=10 ny=2 Runs=44, 5 factors, 1 Blocks, 59 Runs; MS Residual=210992E3, DV: PM
Factor SS df MS F p
(HTMM (L) 1,122399E+08 1 1,122399E+08 0,5320 0,470255
™M (Q) 3,688147E+06 1 3,688147E+06 0,0175 0,895514
2)TAV (L) 1,348087E+07 1 1,348087E+07 0,0639 0,801808
TAV (Q) 3,776100E+06 1 3,776100E+06 0,0179 0,894283
(3)TAIBN (L) | 2,175413E+08 1 2,175413E+08 1,0310 0,316336
TAIBN (Q) 6,939538E+06 1 6,939538E+06 0,0329 0,857052
(4)T Acetald(L) 1,948077E+07 1 1,948077E+07 0,0923 0,762894
TAcetald(Q) 4,009120E+06 1 4,009120E+06 0,0190 0,891091
)T L) 6,571796E+10 1 6,571796E+10 | 311,4714 0,000000
Tj Q) 4,246821E+10 1 4,246821E+10 | 201,2788 0,000000
1L by 2L 3,453232E+04 1 3,453232E+04 0,0002 0,989860
1L by 3L 4,292538E+05 1 4,292538E+05 0,0020 0,964260
1L by 4L 8,399768E+03 1 8,399768E+03 0,0000 0,994999
1L by 5L 3,710736E+07 1 3,710736E+07 0,1759 0,677307
2L by 3L 4,240041E+03 1 4,240041E+03 0,0000 0,996447
2L by 4L 2,161211E+03 1 2,161211E+03 0,0000 0,997463
2L by 5L 1,138253E+06 1 1,138253E+06 0,0054 0,941834
3L by 4L 5,922673E+04 1 5,922673E+04 0,0003 0,986720
3L by SL 5,475932E+07 1 5,475932E+07 0,2595 0,613387
4L by 5L 3,364025E+06 1 3,364025E+06 0,0159 0,900185
Error 8,017694E+09 38 2,109920E+08
Total SS 1,166938E+11 58

Com base na tabela 4.21, verificou-se a qualidade do modelo gerado, conforme a

tabela 4.22.

Tabela 4.22. Avaliacdo de Anova para as varidveis manipuladas com relagdo a massa molecular média.

SQ GL MQ Fcalculada | Ftabelada. | Fcalc/Ftab
Regressdo | 108676106000 10 10867610600 447.2996 2.136 |209.4099
Residuo 8,017694E+09 33 242960424.242
Total 1,166938E+11 43
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Nota-se que a Feajculada € maior do que a Fipelada € um modelo gerado seria capaz de

predizer a resposta com grau de ajuste de 96,5%. A seguir, tem-se a tabela de coeficientes

de regressao para a massa molecular média.

Tabela 4.23. Tabela de coeficientes de regressdo para o modelo semi-empirico da massa molecular média do

copolimero
Regr. Coefficients; Var.:PM; R-sqr=,93129; Ad;j:,89513 (2**(5) central composite,
nc=32 ns=10 n0=2 Runs=44, 5 factors, 1 Blocks, 59 Runs; MS Residual=210992E3
Factor Regressn Coeff. Std.Err. t(38) p -95,% Cnf.Limt | +95,% Cnf.Limt
Mean/Interc. 8312960,34854 | 2508246 | 3,31425 | 0,002027 3235281 13390639
(HOTMM (L) 12737,78774 96881 0,13148 | 0,896090 -183387 208863
TMM (Q) 205,49016 1554 0,13221 | 0,895514 -2941 3352
(2)TAV (L) -1884,28382 19376 -0,09725 | 0,923041 -41109 37341
TAV (Q) 8,31704 62 0,13378 | 0,894283 -118 134
(3)TAIBN (L) | -3107719,38128 | 9583688 | -0,32427 | 0,747511 | -22508882 16293444
TAIBN (Q) 2767193,18348 | 15258335 0,18136 | 0,857052 | -28121692 33656078
(4)TAcetald(L) -94120,09094 645872 -0,14573 | 0,884908 -1401619 1213379
TAcetald(Q) 9522,01677 69078 0,13785 | 0,891091 -130318 149362
G)T; @L -45042,69888 5188 -8,68255 | 0,000000 -55545 -34541
T Q) 63,22628 4 14,18728 | 0,000000 54 72
1L by 2L -5,63275 440 -0,01279 | 0,989860 -897 886
1L by 3L -9838,45900 218124 -0,04510 | 0,964260 -451407 431730
1L by 4L 92,60190 14676 0,00631 | 0,994999 -29618 29803
1L by 5SL -49,43641 118 -0,41937 | 0,677307 -288 189
2L by 3L 195,56224 43625 0,00448 | 0,996447 -88118 88509
2L by 4L -9,39431 2935 -0,00320 | 0,997463 -5952 5933
2L by SL 1,73167 24 0,07345 | 0,941834 -46 49
3L by 4L 24363,38415 1454158 | 0,01675 | 0,986720 -2919426 2968153
3L by 5L 5950,29345 11680 0,50944( 0,613387 -17695 29595
4L by 5L 99,23279 786 0,12627( 0,900185 -1492 1690

O modelo semi-empirico gerado a partir dos coeficientes de regressdao da tabela

4.23 ¢ apresentado a seguir:

Massa molecular =

8312960,34854 +12737,78774*TMM +

205,49016*(TMM)*

-1884,28382*TAV + 8,31704*(TAV)>

3107719,38128*TAIBN +2767193,18348*(TAIBN)? -94120,09094*TATC +9522,01677*(TATC)? -45042,69888+TJ +63,22628*(TJ)” -
5,63275*TMM*TAV  -9838,45900*TMM*TAIBN  +92,60190*TMM*TATC -49,43641*TMM*T] +195,56224*TAV*TAIBN -
9,39431*TAV*TATC +1,73167*TAV*TJ +24363,38415*TAIBN*TATC +5950,29345*TAIBN*TJ +99,23279*TATC*T]J

A precisao do modelo semi-empirico gerado pode ser observada na figura 4.12.



CAPITULO 4 - RESULTADOS E DISCUSSOES — PLANEJAMENTO FATORIAL 82

Observedvs. Predicted Values
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Figura 4.16 Precisdo do modelo semi-empirico gerado para a massa molecular média do copolimero.
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Nota-se a partir da figura 4.16 que o modelo estatistico estd bem ajustado para a

massa molecular.

A figura 4.17 apresenta a superficie de resposta para a massa molecular média em

funcdo da temperatura da jaqueta de resfriamento e taxa de alimentacdo de AIBN.
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Figura 4.17. Superficie de resposta da Massa molecular média em fungédo de TJ e TAIBN.

4.4.2.1.4. Temperatura do reator

A tabela 4.24 apresenta a tabela de Anova para a temperatura do reator em fungao

das variaveis de entrada do reator.

Tabela 4.24. Andlise de Anova para as varidveis manipuladas na temperatura do reator

ANOVA; Var.:TR; R-sqr=,99764; Adj:,99639 (2**(5) central composite, nc=32 ns=10
ny=2 Runs=44, 5 factors, 1 Blocks, 59 Runs; MS Residual=1,243243, DV: TR

Factors SS df MS F p
(OT™M (L) 0,27 1 0,27 0,21 0,646670
TMM (Q) 1,54 1 1,54 1,24 0,272362
(QTAV (L) 5,40 1 5,40 4,35 0,043863
TAV (Q) 2,93 1 2,93 2,36 0,133154
(3)TAIBN (L) 7,40 1 7,40 5,95 0,019450
TAIBN (Q) 2,34 1 2,34 1,88 0,178147
(4)TAcetald(L) 0,01 1 0,01 0,01 0,924685
TAcetald(Q) 2,31 1 2,31 1,86 0,181212
3T (L) 19891,45 1 19891,45 15999,65 0,000000
T Q) 14,87 1 14,87 11,96 0,001357
1L by 2L 0,05 1 0,05 0,04 0,837870
1L by 3L 0,01 1 0,01 0,01 0,916490
1L by 4L 0,00 1 0,00 0,00 0,996318
1L by 5L 2,28 1 2,28 1,83 0,183944
2L by 3L 0,02 1 0,02 0,01 0,906223
2L by 4L 0,00 1 0,00 0,00 0,998052
2L by 5L 0,67 1 0,67 0,54 0,466095
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3L by 4L 0,00 1 0,00 0,00 0,996546
3L by SL 1,42 1 1,42 1,14 0,292035
4L by 5L 0,01 1 0,01 0,01 0,943485
Error 47,24 38 1,24
Total SS 19981,59 58

De acordo com a tabela 4.24, um modelo semi-empirico gerado a partir das

varidveis apresentadas € capaz de predizer a resposta com um grau de ajuste de 99,8%.

Tabela 4.25. Andlise de varidncia para a temperatura do reator em fungdo das varidveis manipuladas

apresentadas.
SQ GL MQ Fcalculada | Ftabelada. | Fcalc/Ftab
Regressao 19934,35 10 1993,435 1392,535 2.136 651.93
Residuo 47,24 33 1,4315
Total 19981,59 43

Os coeficientes de regressdo para o0 modelo semi-empirico sdo apresentados na

tabela 4.26.

Tabela 4.26. Coeficientes de regressio para o modelo semi-empirico para a TR

Regr. Coefficients; Var.:TR; R-sqr=,99764; Adj:,99639 (2**(5) central composite,

nc=32 ns=10 n0=2 Runs=44, 5 factors, 1 Blocks, 59 Runs; MS Residual=1,243243

Factor Regressn Coeff. Std.Err. t(38) p -95,% Cnf.Limt | +95,% Cnf.Limt
Mean/Interc. -346,36072085 192,537 | -1,79893 | 0,079976 -736,13 43,411
(HOTMM (L) 9,75839259 7,437 1,31219 | 0,197328 -5,30 24,813
TMM (Q) -0,13288354 0,119 -1,11380 | 0,272362 -0,37 0,109
(2)TAV (L) 0,99116981 1,487 0,66640 | 0,509181 -2,02 4,002
TAV (Q) -0,00732378 0,005 -1,53465 | 0,133154 -0,02 0,002
(3)TAIBN (L) | 291,41812792 735,661 0,39613 | 0,694224 -1197,85 1780,686
TAIBN (Q) -1606,82054403 | 1171,257 | -1,37188 | 0,178147 -3977,91 764,265
(4)TAcetald(L) 40,39018885 49,578 0,81468 | 0,420335 -59,98 140,756
TAcetald(Q) -7,22212793 5,303 -1,36202 | 0,181212 -17,96 3,512
e)T;  @L 1,79757951 0,398 4,51405 | 0,000060 0,99 2,604
T Q) -0,00118291 0,000 -3,45785 | 0,001357 0,00 0,000
1L by 2L -0,00696320 0,034 -0,20603 | 0,837870 -0,08 0,061
1L by 3L -1,76737869 16,744 -0,10556 | 0,916490 -35,66 32,128
1L by 4L 0,00523334 1,127 0,00465 | 0,996318 -2,28 2,286
1L by 5L -0,01224620 0,009 -1,35334 | 0,183944 -0,03 0,006
2L by 3L 0,39713298 3,349 0,11859 | 0,906223 -6,38 7,176
2L by 4L -0,00055370 0,225 -0,00246 | 0,998052 -0,46 0,456
2L by SL 0,00133246 0,002 0,73626 | 0,466095 0,00 0,005
3L by 4L -0,48642184 111,624 | -0,00436 | 0,996546 -226,46 225,484
3L by 5L 0,95799314 0,897 1,06850 | 0,292035 -0,86 2,773
4L by 5L -0,00430487 0,060 -0,07136 | 0,943485 -0,13 0,118
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O modelo semi-empirico gerado para a temperatura do reator € apresentado a
seguir.

TR = -346,36072085 + 9,75839259*TMM -0,13288354*(TMM)* +0,99116981*TAV -0,00732378*(TAV)*> +291,41812792*TAIBN -
1606,82054403*(TAIBN)*  +  40,39018885*TATC -7,22212793%(TATC)*  +1,79757951*TJ  -0,00118291%(TJ)* -
0,00696320*TMM*TAYV -1,76737869*TMM*TAIBN +0,00523334*TMM*TATC -0,01224620*TMM*TJ +0,39713298*TAV*TAIBN
-0,00055370*TAV*TATC +0,00133246*TAV*TJ -0,48642184*TAIBN*TATC + 0,95799314*TAIBN*TJ -0,00430487*TATC*TJ

A precisao do modelo semi-empirico gerado pode ser conferida na figura 4.18.

Observedvs. Predicted Values
5 factors, 1 Blocks, 59 Runs; MS Residual=1,121004

DV: TR
420
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Figura 4.18. Precisdo do modelo semi-empirico gerado para a varidvel temperatura do reator.
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Nota-se que o modelo semi-empirico estd bem ajustado para a temperatura do
reator.

A seguir, tém-se as superficies de resposta para a temperatura do reator versus as
varidveis manipuladas estatisticamente significativas.

Fitted Surface; Wariable: TR
5 factors, 1 Blodis, 59 Runs; MS Residual=1,073275
Lw: TR
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A
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I =52 2003
N ===
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Figura 4.20. Superficie de resposta para a temperatura do reator versus as varidveis manipuladas TJ e TAIBN
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Figura 4.21. Superficie de resposta para a temperatura do reator versus as varidveis manipuladas TJ e TAV.
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Figura 4.19. Superficie de resposta para a temperatura do reator versus as varidveis manipuladas TAV e
TAIBN.

4.4.2.2 Conclusoes do planejamento fatorial completo com pontos axiais.

Além de identificar as varidveis manipuladas do reator que produzem maior

efeito nas varidveis controladas, o planejamento fatorial completo com pontos centrais

87
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permitiu a obtencdo de equagdes que apresentem o comportamento das varidveis
controladas em func@o das varidveis manipuladas. Isso € interessante por sua evidente
contribui¢do quando utilizada em situagdes praticas industriais em que se deseja respostas
rapidas para a resolugcdo de problemas do processo. Os modelos semi-empiricos tem uma
margem de erro associada em suas predicdes, mas podem ser usados quando a extrema
exatiddo nas respostas ndao € necessdria. De fato, deve também ser ressaltado que a
imprecisdo € conhecida nesta abordagem, enquanto que em procedimentos usuais a
interacdo entre varidveis nao € considerada intrinsecamente podendo levar a erros maiores

do que os apresentados na metodologia proposta.

Conforme os resultados apresentados no item 4.4.2.1., as varidveis manipuladas
que sdo estatisticamente significativas para cada varidvel de saida do reator, ao nivel de

confianga de 95% sdo:
* Taxa de produ¢do do copolimero:
v' acontribuicéo linear da temperatura da jaqueta de resfriamento.
v' acontribui¢do quadrética da temperatura da jaqueta de resfriamento,
v' acontribui¢do linear da taxa de alimenta¢do do AIBN,
* Fracdo molar parcial do metacrilato de metila:
v' contribui¢do linear da temperatura da jaqueta de resfriamento,
v' contribui¢do linear da taxa de alimenta¢ido do metacrilato de metila,
v' contribui¢do quadratica da temperatura da jaqueta de resfriamento,
v' contribui¢do linear da taxa de alimenta¢do do acetato de vinila,
*massa molecular média do copolimero:
v' contribui¢do linear da temperatura da jaqueta de resfriamento,
v' contribui¢do quadratica da temperatura da jaqueta de resfriamento.
*Temperatura do reator:
v' contribui¢do linear da temperatura da jaqueta de resfriamento,

v' contribui¢do linear da taxa de alimentagdo do AIBN,
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v' contribui¢do quadratica da temperatura da jaqueta de resfriamento.
v' contribui¢do linear da taxa de alimentacdo do ATC.

Verificou-se que o planejamento fatorial com pontos axiais (com opg¢des de
ortogonalidade e rotacionalidade marcados) foi eficiente em formular modelos semi-
empiricos para as varidveis de saida do reator. Os resultados melhores foram observados
para a temperatura do reator. Esta varidvel possui um grau maior de ndo-linearidade e o

modelo ndo-linear descreveu bem tal comportamento e foi preciso nas predigdes.
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CAPITULO 5

RESULTADOS DE SIMULACOES DO MODELO
DETERMINISTICO EM MALHA ABERTA

5.1. Introducdo

Este capitulo tem por objetivo apresentar os resultados de simula¢des do modelo
deterministico em malha aberta para as varidveis de saida do reator em funcdo de varidveis
de entrada, sendo que para isso, utilizou-se dos resultados de planejamento fatorial a fim de
promover variagdes degrau em varidveis que possuem maior influéncia na varidvel de
saida. A avaliagdo do comportamento dindmico para resposta do tipo degrau € interessante
para estudos futuros visando a construcdo de modelo de convolucdo para desenvolvimento

de controlador preditivo do tipo matriz dindmica e controle genéricos baseados em modelo

(MPC).

As simulacdes a seguir, foram feitas inserindo-se variagdes-degrau com relacdo a

valores do ponto de estado estaciondrio do processo fornecido por Congalidis (1989).

5.2. Taxa de produgao do copolimero

Degrau de -3% em TJ
Degrau de +3% em TJ
Degrau de -6% em TJ
Degrau de +6% em TJ

Taxa de Produgao do copolimero(Kg/h)

0 20 4 6 8 100
Tempo (min)
Figura 5.1. — Comportamento dindmico da taxa de producdo, quando hé insercdo de degrau na temperatura

da jaqueta de resfriamento.
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A figura 5.1. mostra como a variagdo em pequenos degraus superiores
na temperatura da jaqueta provoca um efeito brusco no sentido de aumentar a taxa de
producdo do copolimero. Pode-se deduzir que tal comportamento afetard o tempo de
residéncia, que deverd diminuir quando a temperatura da jaqueta é maior. Quando a
temperatura da jaqueta diminui, de acordo com a variagdo degrau indicada, o efeito na taxa
de producdo é muito significativo, mas nao € tdo brusco quando o observado com relagio a

variagdo degrau superior para a TJ.

Degrau de -3% na TAIBN

246 Degrau de +3% na TAIBN
< o44] Degrau de -6% na TAIBN
2 Degrau de +6% na TAIBN
< 242
° |
S 24,04
£ 11\

5 2384 |

g 1]

3 236 |

8 234/

18 i

S 23,2

E |

8 230+

o

S 2284

] |

o 22,6

x 4

S 224

1 T T T T T T T T T T 1
0 20 40 60 80 100
Tempo (min)

Figura 5.2. Comportamento dindmico da taxa de producdo, quando hd inser¢do de degrau na taxa de
alimentagdo do iniciador AIBN.

A figura 5.2. indica que quando o sistema reacional recebe variacOes degrau
positivas para a taxa de alimentacdio de AIBN, nota-se um efeito positivo na taxa de
producdo do copolimero. O comportamento inverso € observado. Este comportamento pode

representar que o sistema apresenta resposta aproximadamente linear dentro da faixa

estudada.

5.3 Fragdo molar parcial do metacrilato de metila no copolimero.
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Figura 5.3 — Comportamento dindmico da fragdo molar parcial do metacrilato de metila, quando h4 insercao
de degrau na temperatura da jaqueta de resfriamento.

A figura 5.3. € interessante pois apresenta o efeito da temperatura do sistema
reacional (medido indiretamente por TJ e diretamente por TR) a fragdo molar parcial do
MM, o que influencia diretamente a qualidade da resina. Quando a temperatura da jaqueta
aumenta do ponto de estado estaciondrio para degraus superiores, a resina tendera a
aumentar as propriedades adesivas devido a maior incorporacdo de acetato de vinila na
resina. A cristalinidade da resina tenderd a diminuir e conseqiientemente a transparéncia
aumentard. Em operag¢des industriais alguns aditivos sdo adicionados nesta fase para atingir

diferentes graus de transparéncia sem ser afetado pela cristalinidade.

O comportamento oposto € verificado quando a temperatura do sistema reacional
diminui de acordo com a variacdo degrau estudada; neste caso, a resina tenderd a uma
cristalinidade maior, a resina serd mais borrachosa, com maior dureza, resisténcia quimica,
resisténcia as intempéries, resisténcia ao impacto, transparéncia e a capacidade de refletir a

luz.

Interessante notar € que a condi¢do de estado estaciondrio do modelo, a taxa de
alimentacdo do MM ¢€ de 18 kg/h enquanto que a taxa de alimentagdo do AV € de 90 kg/h, a
temperatura de reacdo de 353,01K. Nessas condi¢des, a fragcdo molar parcial do MM no

copolimero € de 0,56. Conforme mencionado no capitulo 3, 0o MM € mais reativo do que o

AV e o radical formado pelo MM ¢é mais estavel do que o radical AV*. As constantes das
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taxas de  velocidades de propagacdo favorecem a propagacdo entre o

macroradical AV® e o monomero MM, e em segundo lugar, a propagagcdo com o
mondmero AV. O radical AV "¢ mais instdvel em solugdo do que o radical MM " , o que
indica que o radical MM ° terd maior tendéncia de formacdo; mas, quando formado, o

radical AV °reage rapidamente. Quando a temperatura do sistema aumenta, as constantes
cinéticas de velocidade de iniciacdo e propagacdo aumentam conforme a equacdo de
Arrhenius. Assim, as reatividades dos mondmeros aumentardo. Conforme mencionado no

capitulo 3, a reatividade (r) € a razdo entre constantes de taxas de propagacao:

k
_ku _ Ky
n = er= ,

k12 k 21
Deste modo, ndo havendo alteracdo nas taxas de alimentacdo dos mondmeros,
uma maior quantidade de AV estard reagindo na propagacdo, provocando um decréscimo

na fracdo molar parcial do MM no copolimero, conforme apresentado na figura 5.3.

A figura 5.4 apresenta o comportamento da fracio molar parcial do MM em

funcdo da taxa de alimentagdo de AV.
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Fragdo molar parcial do metacrilato de metila

0,548

0,546

0544 i i —_—
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Figura 5.4 — Comportamento dindmico da fracdo molar parcial do metacrilato de metila, quando degrau na
taxa de alimentacdo do acetato de vinila.

Comparando as figuras 5.3 e 5.4. nota-se que a temperatura do sistema reacional

(medida indireta através de TJ) tem um efeito muito maior sobre a fragdo molar parcial de



CAPITULO 5 - RESULTADOS DE SIMULACOES A PARTIR DO MODELO 94
DETERMINISTICO

MM do que a taxa de alimentagdo do acetato de vinila. O efeito da temperatura
causard mudancas nas velocidades de reac@o. Assim, o efeito da concentracdo do AV entao

€ menor do que o efeito da temperatura do sistema.

A figura 5.5 apresenta o comportamento esperado para a fragdo molar parcial de

MM quando se aumenta e diminui a taxa de alimentagdo de MM.
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0,580 —

0,575+
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Figura 5.5 — Comportamento dindmico da fracdo molar parcial do metacrilato de metila perante degrau na

taxa de alimentacdo do metacrilato de metila.

5.4 Massa molecular média do copolimero.

A figura 5.6 apresenta o efeito de variagdes degrau na TJ na massa molecular

média do copolimero.
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Figura 5.6 — Comportamento dindmico da massa molecular média do copolimero perante degrau

na temperatura da jaqueta de resfriamento.

Na figura 5.6. verifica-se que quando a temperatura do reator aumenta, de acordo
com a variacdo degrau na TJ, a massa molecular média tenderd a diminuir, pois quando a
temperatura do reator aumenta, a velocidade de decomposi¢do do AIBN aumenta,
conforme as equacdes de Arrhenius e de velocidade cinética de decomposicao apresentadas
no capitulo 3. Assim, o AIBN serd decomposto em uma maior extensido resultando na
formagdo de um niimero superior de cadeias poliméricas e ndo havendo alteracdo nas taxas
de alimentacdo dos mondmeros, a massa molecular média diminui devido ao consumo

destes em um nimero maior de cadeias em formacao.

Quando ha variacdo degrau para valores inferiores na temperatura da jaqueta a
massa molecular média aumentard, sendo que no degrau de —6% na TJ, é observado um
grande aumento na massa molecular média. Novamente, o efeito de se diminuir a
temperatura do reator causa efeito negativo na decomposi¢do do iniciador, o que significa
que um numero menor de cadeias poliméricas estardo sendo iniciadas. Nao se alterando a
taxa de alimentacdo dos mondmeros, a massa molecular média aumentard devido ao

consumo dos mondmeros por um nimero menor de cadeias em crescimento.

Tais mudancgas na massa molecular causardo efeito nas propriedades mecanicas,

térmicas, morfoldgicas, reoldgicas e de processamento da resina.

A figura 5.6 apresenta os efeitos na massa molecular média causados por

variagOes degrau na taxa de alimentacdo de AIBN.
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Figura 5.7 — Comportamento dindmico da massa molecular média do copolimero perante degrau na taxa de
alimentagdo do iniciador AIBN.

Comparando-se as figuras 5.6 e 5.7, nota-se a diferenca na resposta massa
molecular média. Quando a TJ sofre variagdo degrau, as velocidades de todas as reacOes
assim como as reatividades dos mondmeros aumentam, isso promove varia¢des bruscas na
massa molecular média. Quando se tem variagdo degrau apenas na taxa de alimentagdo do
AIBN, ha os efeitos esperados na massa molecular média devido a relacio com o ntimero
de cadeias poliméricas em formacdo perante o consumo da mesma quantidade de
mondmeros. Mas, o comportamento observado na figura 5.7 para a massa molecular média
¢ mais ‘“suave” pois as velocidades cinéticas de reacdo de propagacdo, combinagdo e

término das cadeias ndo estio sendo alteradas.

5.5. Temperatura do reator

A figura 5.8 indica o efeito direto da temperatura da jaqueta de resfriamento sobre
a temperatura do reator, sendo que a jaqueta de resfriamento € uma varidvel manipulada

para se controlar a temperatura do reator.
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s L
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Figura 5.8 — Comportamento dindmico da temperatura do reator, quando hd inser¢do de degrau na

temperatura da jaqueta de resfriamento.
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A figura 5.9 apresenta o efeito do iniciador AIBN sobre a temperatura
do sistema reacional (TR), o que sugere um cariter exotérmico das reacdes tanto de
decomposicio do AIBN quanto do mecanismo de polimerizagdo, levando-se em
consideracdo de que o aumento da temperatura aumenta as velocidades de reacdes

conforme a equacdo de Arrhenius e equagdes de taxas de velocidades cinéticas.
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Figura 5.9— Comportamento dindmico da temperatura do reator, quando hd inser¢do de degrau na taxa de

alimentagdo do iniciador AIBN.

5.6. Consideracoes e simulagoes adicionais

Neste caso de estudo, o reator € do tipo CSTR, sendo que a temperatura do reator
¢ dada pela temperatura de alimentacido dos reagentes, e € controlada pela temperatura da
jaqueta de resfriamento. Nota-se que de acordo com o ponto de estado estaciondrio do
processo fornecido por Congalidis (1989), a temperatura de alimentacdo dos reagentes €
353,05 K, a temperatura do reator é 353,01 K enquanto que a temperatura da jaqueta de
resfriamento € 336,15 K, perfazendo uma diferenca de 16,85 K entre TR e TJ. Fez-se
algumas simula¢des para avaliar o comportamento das varidveis de saida do reator quando
se diminui a diferenca de temperatura do reator e da jaqueta para valores abaixo de 5 K e
acima deste valor até atingir a diferenca apresentada pelo ponto de estado estaciondrio. Para
isso, inseriram-se mudangas na temperatura de alimentacdo dos reagentes e manteve-se
constante a Tj em 336,15 K; pois se alterdssemos a Tj, a temperatura do reator
automaticamente seria alterada de acordo com o modelo deterministico permanecendo a

diferenca de 16,85 K entre tais.
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Tais simulacdes adicionais em outras condi¢des operacionais sao apenas

98

para efeito de comparacdo do comportamento das varidveis de saida do reator em cada

condicao.
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Desta forma, a taxa de producao tem o seguinte comportamento, quando se altera

o valor da temperatura de alimentagdo dos reagentes:

Figura 5.10. Taxa de Producdo do copolimero obtida em condi¢des operacionais diferentes.

Os resultados de simulag@o para a fragdo molar parcial de metacrilato de metila no

copolimero sdo:
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Figura 5.11. Fracdo Molar Parcial do Metacrilato de Metila em condi¢des operacionais diversas.
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Os resultados de simulacdo para a massa molecular média sio:
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Figura 5.12. Massa molecular média do copolimero obtida em diferentes condi¢des operacionais

A figura a seguir mostra a aproximacao da temperatura do reator e temperatura de

alimentacdo dos reagentes nas simulagdes adicionais efetuadas.

Figura 5.13. Aproximagdo da temperatura do reator e temperatura de alimentagdo dos reagentes
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A temperatura do reator se aproxima da temperatura de alimentacdo dos reagentes

da forma:

As simulagdes seguintes foram feitas utilizando a temperatura de alimentacdo de

reagentes proxima a temperatura da jaqueta (valor do ponto de estado estacionario),

contando com uma diferenga de temperatura de 2,5 K, 5 K e 7,5 K. Fez-se variagdes degrau
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em TJ com relagdo ao valor do ponto de estado estaciondrio de —6%, -3%, 0%,

+3% e +6%, de modo que as simulacdes tiveram as variagdes como mostra a tabela 5.1.

Tabela 5.1. Variagdes operacionais e degrau consideradas nas simulagdes adicionais.

Tipo da simulacdo Degrau em TJ TJ Tfeed Tfeed -TJ
a -6 % 315,981 338,65 22,669 K
a -3% 326,0655 338,65 12,584 K
a 0 % 336,15 338,65 25K
a +3% 346,2305 338,65 -7,580 K
a +6% 356,319 338,65 -17,669 K
b -6 % 315,981 341,15 25,169 K
b -3% 326,0655 341,15 15,084 K
b 0 % 336,15 341,15 5K
b +3% 346,2305 341,15 -5,08 K
b +6% 356,319 341,15 -15,169 K
c -6 % 315,981 343,65 27,669 K
c -3% 326,0655 343,65 17,584 K
c 0 % 336,15 343,65 75K
c +3% 346,2305 343,65 -2,580 K
c +6% 356,319 343,65 -12,669 K

EE -6 % 315,981 353,15 37,169 K
EE -3% 326,0655 353,15 27,084 K
EE +3% 346,2305 353,15 70K

EE +6 % 356,319 353,15 -3,169 K

100

As simulagdes obtidas a partir das condi¢des apresentadas na tabela 5.1 serdo

apresentadas a seguir.

5.6.1. Taxa de producao
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Degrau -6% em TJ (tipo a)
E Degrau -3% em TJ (tipo a)
42 7 Degrau 0% em TJ ( tipo a)
40 Degrau +3% em TJ (tipo a)
38 Degrau +6% em TJ (tipo a)
36 Degrau -6% em TJ (tipo b)
344 Degrau -3% em TJ ( tipo b)
< 321 Degrau 0% em TJ ( tipo b)
2 30 Degrau +3% em TJ (tipo b)
< 28] Degrau +6% em TJ (tipo b)
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S 244 Degrau -3% em TJ (tipo c)
g 22 ] Degrau 0% em TJ (tipo c)
a 20 ] Degrau +3% em TJ (tipo c)
o 184 Degrau +6% em TJ (tipo c)
T 46 Degrau -6% em TJ (E. E.)
% 4] Degrau -3% em TJ (E. E.)
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Figura 5.13. Taxa de Producdo do copolimero obtida em diferentes condi¢des operacionais.
E interessante notar que nas simulagdes do tipo (a) que as variagdes degrau em TJ

de +3 % e +6% fazem com que TJ assuma valores acima da temperatura de alimentacio do

reator, e conseqiientemente, maior do que a temperatura do reator.

5.6.2.Fracao Molar parcial de metacrilato de metila
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Figura 5.14. Fracdo Molar parcial do metacrilato de metila em diferentes condi¢des operacionais
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5.6.3.Massa molecular média do copolimero
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Figura 5.15. Massa molecular média obtida em diversas condi¢des operacionais.

5.6.4. Temperatura do reator
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Figura 5.16. Temperatura do reator obtida em condi¢des operacionais diversas.
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5.7. Conclusoes

Este capitulo teve por objetivo uma andlise de sensibilidade das varidveis de saida
do reator, e ndo a busca de condi¢des Otimas do processo. Assim, foi considerado na
modelagem nebulosa as condi¢des operacionais relativas ao ponto de estado estaciondrio do
processo fornecido por Congalidis, 1989. As simula¢des adicionais realizadas em outras
condicdes operacionais tiveram apenas o efeito de comparagdo com os resultados obtidos a

partir das simulacdes usando as condi¢des operacionais padroes.

A partir dos resultados de simulacio em malha aberta, confirmou-se o
comportamento inverso de algumas varidveis de saida do reator com relacdo "a varidveis
manipuladas estatisticamente significantes. Quando hd variagdo degrau positiva na
temperatura da jaqueta de resfriamento, ocorre um decréscimo na fragdo molar parcial do
MM e na massa molecular do copolimero. Também € observado que quando a taxa de
alimentacdo de AIBN sofre variacdo degrau positiva, hd um decréscimo na massa

molecular média. Comportamentos contrrios sao observados.

No processo industrial, a temperatura da jaqueta de resfriamento € usada para se
controlar a temperatura do reator, que por sua vez, tem efeito direto na ativacdo do

iniciador AIBN que pelo efeito da temperatura, sofre decomposicao térmica.

O efeito que o degrau positivo na temperatura da jaqueta tem na decomposi¢ao do
AIBN ¢€ direto. Quanto maior a temperatura, maior a extensao da decomposi¢do do AIBN e

a extincdo deste na mistura reacional.

Conforme mencionado no capitulo 4, cada molécula de AIBN que decompde gera
duas moléculas de radicais livres. Desta forma, pela acdo da temperatura, hd um efeito
quadratico positivo na formacdo das moléculas poliméricas a serem propagadas, e um
efeito quadrético negativo na taxa de consumo dos mondmeros. Nao havendo acréscimo na
taxa de alimentacdo dos mondmeros, o peso molecular tem um ligeiro declinio, como se

nota na figura 5.6.

Algumas previsOes a respeito as caracteristicas do produto, com relacdo a

mudancas na fracdo molar parcial e massa molecular média poderdo ser melhor estudadas e
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testadas na possibilidade da implantagdo de uma planta piloto do processo e por

meio de pesquisas na drea de reologia do copolimero.

As previsdes citadas neste capitulo com relacdo a qualidade e caracteristicas do
produto foram baseadas em mudangas na estrutura molecular e sdo os parametros basicos
para definir tais caracteristicas, mas varidveis relativas a reologia também causam

mudangas nas caracteristicas da resina.
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CAPITULO 6
SISTEMAS NEBULOSOS

6.1.Introducdo

Este capitulo tem por objetivo apresentar os fundamentos de 16gica nebulosa bem
como os métodos de cdlculo empregados. Também serd apresentado que tipos de modelos
nebulosos podem ser elaborados a partir de conceitos de logica nebulosa. Um termo
sindbnimo para légica nebulosa (portugués) € Légica Fuzzy, que € um termo sindnimo e

bastante conhecido.

Em Simdes, 1999 é possivel encontrar uma descricao excelente dos principios e
aplicacOes de Ldgica nebulosa, sendo esta referéncia a base deste capitulo na descricao

tedrica.

6.2.Conjuntos nebulosos

Na teoria cldssica dos conjuntos, um elemento x do universo U pertence ou nio a
um conjunto A, de modo que, pode ser expresso por uma funcdo caracteristica. (Simdes,

1999):

£ 1 se xeA

_x =

4 0 se x¢gA
ou seja,

T2

fa00=1| tAC0=0

-
a u

Figura 6.1. Pertinéncia do elemento x no universo U

O conceito de conjuntos nebulosos foi introduzido por L.A.Zadeh em 1965 como
uma generalizacdo da idéia de um conjunto cléssico. O conceito de fuzziness generaliza tal

funcdo caracteristica e expressa um conjunto de pares ordenados (Simdes, 1999):
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A={pax)/x} xelU

U € o universo de discurso e representa o intervalo numérico de todos os possiveis
valores reais que uma varidvel especifica pode assumir e pa(x) € a fungdo de pertinéncia do

elemento x no conjunto A e é definida como o mapeamento de x no intervalo [0,1] (Simdes,

1999):
HAGO) - x = [0,1]

A funcdo de pertinéncia pa(x) pode ser uma func@o continua ou discreta e sempre
indica o grau de compatibilidade entre um elemento x do universo de discurso U e o
conjunto A, ou seja, 0 quanto x pertence ao conjunto A. Isso significa que um elemento
pode ser membro de um conjunto parcialmente, indicado por um valor fraciondrio dentro

deste intervalo numérico (Simoes, 1999):

-
1]

Figura 6.2. — Funcéo de pertinéncia nebulosa [, (x) do elemento x no conjunto A.

O ponto em que pa(x) = 0,5 € chamado de ponto de “crossover” e um conjunto
nebuloso cujo suporte € um tnico ponto em U com Ua(x) = 1 € chamado de “singleton”. O
conjunto suporte de um conjunto nebulosos A é o conjunto de elementos no universo U

para os quais pa(x) = 0.

Uma notacdo formal para se representar um conjunto nebuloso A, quando o

universo de discurso U € discreto, pode ser observada pela equacao abaixo. (Simdes, 1999)

A:;uA(xl)_‘_m_‘_ﬂA(xn):Z’uA(xi) equagdo 6.1
X, i=1 X;

X
Quando U é um universo de discurso continuo, temos:

A= .[U M, ()] x equacdo 6.2
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Uma func¢do de pertinéncia pode ser definida por um conjunto de pares ordenados
{ua(x)/x} ou por fungdes analiticas continuas (triangulares, trapezoidais, gaussianas, etc),

como mostra a figura 6.3:

= Pertinéncia

Universo de discurso

Figura 6.3. Exemplos de fun¢des de pertinéncia

A representacdo matemadtica de uma fun¢do gaussiana, por exemplo, é dada por:
_ 2
H(x)= exp(— uj equacdo 6.3
20

sendo que exp € uma funcdo exponencial, ¢ é o centro e ¢ e¢” o desvio padrdo da funcio

gaussiana. (Simdes, 1999)

Os formatos das fungbes de pertinéncia freqiientemente encontrados sio

triangulos e trapezdides, mas em casos onde um desempenho suave € de importancia
.- - . 2 . . L. . P

critica, fungdes do tipo cos“(x), gaussiana, sigmdide e spline cubico ( S-shape) podem ser

usadas. (Simdes, 1999)
Um conjunto nebuloso € completamente definido por seu vetor de pertinéncias:

A = {1 (x), Wa(X),..., Un(X)} equacdo 6.4.

Uma funcdo de pertinéncia € um niumero nebuloso X ou conjunto nebuloso, com

alguns atributos como mencionados a seguir (Simdes, 1999):
e X deve ser normal: Max ps(u)=1,ue U
Para elementos u € U, a altura méxima da funcio de pertinéncia deve ser 1.

e X deve ser convexo: Ux[Au; + (1- A) uz] = min [pk(uy), Uk(uz)] para uy, up

e U, Ae [0,1]

A convexidade contém informagdes sobre a conectividade interior, e a forma do

nimero nebuloso. Ou seja, previne os “vales” dentro dos extremos.
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e Fungdes de pertinéncia devem ser completas. Isso significa que o conjunto
de funcdes de pertinéncia associado a uma varidvel especifica deve cobrir

todo o universo de discurso desta varidvel.
e Também € possivel usar funcOes de pertinéncia diferentes para cada

variavel.

6.2.1. Operacoes dos Conjuntos nebulosos
Na teoria dos conjuntos nebulosos, o complemento, a intersec¢do € a unido sao
implementadas por familias de operagdes. Como exemplo, sejam dois conjuntos nebulosos

A e B em X, o complemento A°, a interseccio AN B e a unido AU B, sdo caracterizados

respectivamente por (Simdes, 1999):
a) Complemento
O complemento, de um conjunto nebuloso A com fun¢do de pertinéncia (x)
€ definido como:
M (X)=1—,uA (X) equacgdo 6.5
O complemento equivale ao conectivo de negacdo “ndo”.
b) Interseccao

A intersec¢cdo A N B de conjuntos nebulosos A e B definidos em um universo de
discurso U, € um conjunto nebuloso tendo fung¢do de pertinéncia p, . B(x) como €

apresentado pela equacdo 6.6:
K p(¥)=minlg, (), 4, (x)) equagio 6.6

A intersec¢do equivale ao conectivo “e”. sendo é implementada por um operador
norma triangular ou norma-¢, representado por ¢£. A norma-f é uma funcdo de duas entradas
definida nos dominios [0,1] X [0,1] — [0,1], onde “X” denota o operador de produto

cartesiano.
A fungio de pertinéncia 4, . ,(x), sendo x € X pode ser definida ponto a ponto

por:

Hing (x) =, (01 fg(x)< min(/uA (x)’ Hp (x)) equagdo 6.7.
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O operador-¢ indica um mapeamento entre duas funcdes de pertinéncia nebulosas,
cada uma no intervalo [0,1]; assim, a operacdo-t € executada entre tais, ponto a ponto. Tal

funcdo de mapeamento deve satisfazer algumas condi¢des:
Condig¢des de contorno:
nt0=0 Vvxe[0,1] (a)
ntl=x VvVxe[0,1] (b)

A condig¢do (a) serve para manter a consisténcia com a observacao em um diagrama
de Venn, onde a intersec¢ao de qualquer conjunto nebuloso (n) com o conjunto vazio é
certamente o proprio conjunto vazio. A condi¢do (b) indica que a intersec¢do de qualquer

conjunto nebuloso com o conjunto universal deve ser o préprio conjunto.
As normas-f possuem algumas propriedades:
v" Propriedade comutativa: X t y =y £ x
v’ Propriedade associativa: xt (ytz) = (xty)t z

v Condi¢des monotonicas: parax <y e w<z, XtwW<ytz

c) Uniao

A operagdo unido, equivalente ao conectivo “ou” e inclui ambos os conjuntos

nebulosos A e B definidos no universo de discurso X.

A fun¢do de pertinéncia com i, , (x) da uniio AU B ¢é definida pela equagio

6.7:
fa o 5 (0)=max(p, (x), 1, (%)) equagdo 6.8

A fungdo de pertinéncia u, , (x) , x € U, obtida pelo uso do operador de unido,

a norma-s ou conorma-f. A unido pode ser definida ponto a ponto por:
Haip (x)::uA (x) s g (x) < max(auA (x) My (x)) equagdo 6.9.

onde s é a co-norma triangular de unido generalizada. A norma-s é uma funcio de duas

entradas definida nos dominios s : [0,1] X [0,1] — [0,1], onde “X” denota o operador de
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produto cartesiano. O operador-s indica um mapeamento entre duas fun¢des de pertinéncia

nebulosas, cada uma delas no intervalo [0,1].
A norma-s deve satisfazer as condi¢des:
v Condigdes de contorno: us 0 =u Vu € [0,1] (a)
us1l=1Vvue[0,1] (b)

Sendo que a condicdo (a), serve para manter a consisténcia com a observacdo em
um diagrama de Venn, onde a unido de qualquer conjunto com o conjunto vazio € o proprio
conjunto vazio. A condicdo (b) indica que a unido de qualquer conjunto nebuloso com o

conjunto universal deve ser o conjunto universal. (Simoes, 1999)
As normas-s possuem as seguintes propriedades:
v’ Propriedade comutativa: X sy =y s X
v’ Propriedade associativa: x s (ysz) = (XS y) Sz

v Condi¢des monotOnicas: parax <yew<z, xSwW<ysz.

A seguir serd apresentado uma lista de propriedades dos conjuntos nebulosos
referentes a operacOes de interseccdo e unido de subconjuntos nebulosos. Tais propriedades

sdo as mesmas da teoria dos conjuntos cldssicos.

6.2.2. Propriedades dos Conjuntos nebulosos

Assumindo que A, B e C sdo subconjuntos de X, as seguintes propriedades sio

validas (Simoes, 1999):
a) Involucao:
(a°) =4
b) Propriedade Comutativa:
AUB=BUA e ANB=BnNA

¢) Propriedade Associativa:
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AUu(BuUC)=(AUB)UC e AN(BNC)=(ANB)nC
d) Propriedade Distributiva:
An(BuC)=(AnB)u(ANC) ¢ AN(BUC)=(AUB)N(ANC)
e) Idempoténcia:
AUA=A e ANA=A
f) conjunto nebuloso e 0 seu complemento
ANA“#9p e AUA#X
g) conjunto nebuloso e o conjunto nulo:
Aug=A e An ¢=¢
conjunto nebuloso e o conjunto universal
AN X=A e Au X=X
h) Leis de De Morgan
(ANB) =A“NB° e (AUB) =A°NB°T
Sejam A e B dois conjuntos nebulosos no universo de discurso X, assim (Simdes,
1999):
e A e B sdo iguais, denotado por A = B, se e somente se V x € X, Ha(X) =
UB(X);
e A estd contido em B ( no sentido fraco ), denotado por A < B, se e somente se

V x € X, Ha(x) < up(x);

e O menor conjunto nebuloso definivel em X, no sentido da inclusdo, é o

conjunto nebuloso ¢ dado por V x € X, ug (x) =0;

Independente do tipo de operadores que implementam a intersec¢do e a unido, os

conjuntos nebulosos possuem a seguinte propriedade:
e AUBDADANB

A cardinalidade de um conjunto nebuloso A é dada por:
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o |A|=> p,(x), para X discreto

xeX

o [A]=> p,(x), para X continuo
X

A cardinalidade na 16gica nebulosa satisfaz as seguintes propriedades:
o |Al+|B=|AnB|+|AUB]
o |Al+[ac]=lx]

A partir de um conjunto nebuloso A em X, pode-se obter conjuntos “crisp” no
universo de discurso X, que representem A de uma forma aproximada. Tais subconjuntos,

Aq, chamados de cortes de nivel ou cortes-o sao definidos por:
o A, ={xeX/u,(x)>a}

O suporte de A, denotado por S,(A), agrupa elementos de X que podem ser
parcialmente compativeis com A, e o nucleo de A, denotados por Nu(A), que agrupa
elementos de X totalmente compativeis com A. Assim, o suporte € o nucleo de A sdo

definidos:

o Su(A)={xe X/u, (x))0}= lim A,

o Nu(A)={rxe X/u,(x)=1}=A4,
Todos os valores x € Nicleo(A) sao chamados de valores modais de A.

O maior grau de compatibilidade dos elementos do universo X em relagdo ao

conjunto A, chamado de altura de A, é dado por:
o A(A)=sup .y, (x)
Um conjunto nebuloso A € dito ser normalizado se e somente se:
e A(A)=1

Um conjunto nebuloso A € dito ser convexo em X < R se e somente se seus

cortes-0 sS40 convexos, isto é:

o Vix,yeX,u,(Ax+(1-A)y)2min(u,(x). u,(y)) parade [0,1]
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Seja A um conjunto nebuloso convexo, com Su(A) = [Sinf , Ssup] € Nu(A) = [Dinf,
ngp]. Um intervalo nebuloso é um conjunto nebuloso normalizado e convexo em R tal que
a fungdo que descreve (x) entre si e niyr € aquela entre Ngup € Ssup SA0 estritamente

monotonicas. (Simdes, 1999)

6.3. Sistema de Ldgica nebulosa

Um sistema de 16gica nebulosa pode ser expresso matematicamente como uma
combinacio linear de funcdes de base nebulosas, e ¢ um aproximador como uma fungdo
universal ndo linear. Um sistema nebuloso possui quatro componentes: regras, fuzzificador,
mdquina de inferéncia, e defuzzificador. A figura 6.4. descreve um sistema de ldgica

nebulosa amplamente usado em controladores nebulosos. (Simdes, 1999)

Sistema de Logica Fuzzy

Regras

Crisp de entrada

T
I
|
|
I
I
|
|
I
|
1
1
!
| Crisp de saida
*4% Fuzzificador : Defuzzificador '—4>
xeU”’ i
1
1
1
1
|
|
|
i

i y=fxev

A

uelU”’ ] veVv?
Inferéncia
Conjuntos fuzzy de entrada Conjuntos fuzzy de saida
i

6.4. — Sistema de 16gica nebulosa.

Em um sistema de multiplas entradas (x) e multiplas saidas (y), pode-se aplicar
um conjunto de possiveis sinais de entradas, de forma se obter as respectivas saidas. As
operacoes de teoria de conjuntos fornecem um mapeamento entrada-saida, uma
combinacdo desses x X y sinais definidos por conjuntos, andlogo as fungdes de transferéncia

da teoria de sistemas lineares. (Simdes, 1999)

Um sistema nebuloso de miiltiplas entradas e multiplas saidas poder ser

caracterizado por um conjunto de regras da forma:
Se var; = A <conectivo> var, = B <conectivo> ... Entao varg; = C <conectivo> ...

Se var; = D <conectivo> var, = E <conectivo> ... Entao vary; = E <conectivo> ...
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onde A, B, C, D e E podem ser conjuntos booleanos (conjuntos cldssicos) ou conjuntos nebulosos. O termo
<conectivo> representa o operador nebuloso particular, escolhido para expressar a inferéncia nebulosa, ou a
implicag¢do nebulosa desejada.

Uma base de regras nebulosas é muito poderosa por poder ser proveniente de
ambos tipos de dados: numéricos ou conhecimentos lingiiisticos. Uma varidvel lingiiistica é
expressa por meio de rétulos (labels) de conjuntos nebulosos. Por exemplo, a temperatura
de um reator pode ser uma varidvel lingiiistica assumindo os rétulos: baixa, média e alta.
Tais rétulos podem ser descritos matematicamente por conjuntos nebulosos. Para dados,
um sistema de légica nebulosa é unicamente um método de aproximagdo capaz de
incorporar ambos tipos de conhecimento em uma maneira matemadtica unificada. (Simdes,

1999)

Uma vez que as regras tenham sido estabilizadas, o sistema de l6gica nebulosa
pode ser visto como um mapeador de entradas em saidas, sendo que a partir de sinais de
entrada o sistema mapeia sinais de saida, e este mapeamento pode ser expresso
quantitativamente como y = f(x), sendo que, podem ser obtidas férmulas implicitas para um

mapeamento nao linear entre x e y. (Simdes, 1999)

A seguir serd detalhado cada parte de um sistema nebuloso.

6.3.1. Fuzzificacao

Fuzzificagdo é um mapeamento do dominio de nimeros reais (em geral discretos)
para o dominio nebuloso. Isso representa a atribuicdo de valores lingiiisticos, descricoes
vagas ou qualitativas, definidas por fun¢des de pertinéncia as varidveis de entrada. (Simdes,

1999)

A fuzzificagdo é necessdria em ordem para ativar as regras que sao em termos de

variaveis lingiifsticas, que possuem conjuntos nebulosos associados a elas. (Simdes, 1999)

A interface de fuzzificacdo usa fungdes de pertinéncia contidas na base de
conhecimento, convertendo os sinais de entrada em pertinéncias contidas em um intervalo

[0,1] que pode estar associado a rétulos lingiiisticos. Desta forma, as varidveis de entrada



CAPITULO 6- LOGICA NEBULOSA 115

sao normalizadas em um universo de discurso padronizado. Estas entradas ‘“crisp” sdo

transformadas em conjuntos nebulosos. (Simdes, 1999)

Esta transformacao pode ser feita através de um fuzzificador singular. De acordo
com a geometria da fung¢do de pertinéncia, pode-se fazer a inferéncia em pertinéncias
relativas do conjunto nebuloso CN. Como um exemplo, utilizando como funcdo de

pertinéncia uma fun¢do geométrica do tipo triangular, tem-se (Simdes, 1999):

alto médio baixo

_

o
o

o

>
Universo de discurso

Funcéo de pertinéncia

0 X1 x2

Figura 6.5. Fun¢des de pertinéncia triangulares

alto alto

Moy (X)) =1 para X’= X, € para X'# X; € 0< X’ < X, , temos a pertinéncia: O< g/, (x’) >1, e

alto

Mey (xX7) =0 para todos os valores de x’e U sendo 0> x’ > xo.

onde x’ é um elemento de CN’, x é um elemento do universo de discurso U.

Um outro exemplo € dado a partir da figura 6.6, em que, para fuzzificar o valor
discreto +40, deve-se observar que uma linha vertical passando por este ponto corta as
funcdes de pertinéncia PM e OS, respectivamente, sem cruzar nenhuma outra funcio de

pertinéncia como se pode visualizar na figura 6.6. (Simdes, 1999)

o _. Pertinéncia
>

@
I

=)
N

I

I

]

I

] +40 +100
Universo de discurso

Figura 6.6. Fungdes de pertinéncia trapezoidais

Pode se interpretar a figura x do seguinte modo: Quando fuzzifica-se o valor

discreto +40, as fun¢des de pertinéncia nebulosas PM e PS possuem grau 0,2 e 0,8,
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respectivamente, enquanto que as demais fung¢des possuem grau 0,0. Assim, o nimero valor

discreto +40 € 20% PM e 80% PS. (Simoes, 1999)

Assim, o vetor nebuloso equivalente ao numero discreto +40 ¢

{0;0;0;0;0,8;0,2;0}.

Este exemplo mostra que a conversao de um tnico vetor discreto de uma varidvel
num conjunto nebuloso, consistindo de um nimero de elementos igual a quantidade de
funcdes de pertinéncia usadas no processo de fuzzificacdo com 50% de superposicdo. Se o
numero de func¢des de pertinéncia for M, a fuzzificacdo de um vetor discreto {Xj, X2, ...., Xn}
produzird N vetores nebulosos pi, p2, ...., pn chamados de vetores de possibilidades com M
elementos cada, onde cada vetor tem dois componentes nao-nulos, ou apenas um valor,
caso a projecdo vertical do nimero discreto a ser fuzzificado seja idéntica ao ponto onde

ocorre o pico da funcdo de pertinéncia. (Simdes, 1999)

A fuzzificagdo € entdo um pré-processamento de categorias ou classes dos sinais
de entrada.Quando um sistema nebuloso € aplicado na area de controle em um processo
continuo, os valores discretos (ndo-fuzzy) das varidveis de entrada podem ser provenientes
de sensores das grandezas fisicas ou de dispositivos de entrada computadorizados. Um fator
de escala pode ser usado para converter os valores reais de entrada para outros que sejam
cobertos pelos universos de discursos pré-definidos para cada varidvel de entrada. (Simdes,

1999)

6.3.2. Base do Conhecimento

A base de conhecimento representa 0 modelo do sistema a ser controlado, sendo
constituida pela base de dados (funcdes de pertinéncia lingiiisticas) e pela base de regras
nebulosa lingiifsticas. A base de dados fornece as defini¢cdes numéricas necessdrias as

funcdes de pertinéncia usadas no conjunto de regras nebulosas. (Simdes, 1999)

As operacdes entre conjuntos pertencentes a universos de discurso diferentes,
possibilitam a constru¢do da base de conhecimento de um sistema, ou seja, 0 mapeamento
entre sinais. Esses mapeamentos ocorrem entre os conjuntos da varidvel de entrada A(u) €
U, e os conjuntos da varidvel de saida B(v) € V através da expressdo condicional de

inferéncia (Simoes, 1999):
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A=B

SE A(u) ENTAO B(v)

cujo significado € a ligacdo do conjunto A (definido por seu vetor de pertinéncias pa(u), u
e U), dito antecedente (premissa, condicao), ao conjunto B (definido por seu vetor de

pertinéncias Ug(v), v € V), dito consegqiiente (resultado ou acdo). (Simdes, 1999)

Os antecedentes (premissas) sdo relacionados pelos conectivos 16gicos, dados pelo
operador de conjungdo (e),0 operador de disjun¢do (ou) e pelo operador de negagdo (nao).

(Simdes, 1999)

O operador de conjungdo (e) pode ser tratado matematicamente pela norma
triangular (norma-t) . Tal operador inclui as operacdes de intersec¢do, definidas para x,y €

[0,1] (Simdes, 1999):
Intersecgao: x ty=min (x,y)
Produto algébrico: xty=x.y

x quando y=1
Produto drastico: xty=<y quando x=1

0 quando x,y<l1

O operador de disjung@o (ou) pode ser tratado matematicamente pela co-norma
triangular (norma-s) de uma unido generalizada. A norma-s ¢ uma funcido de duas
entradas definida nos dominios s: [0,1] X [0,1] — [0,1], onde “X” denota o operador de
produto cartesiano. O operador—s indica um mapeamento entre duas funcdes de pertinéncia

nebulosas, cada uma delas no intervalo [0,1] e inclui as operac¢des de unido (Simdes, 1999):

Uni#o: x sy =Max (x,y)
Soma algébrica: XSy=X+Yy-Xy
Soma limitada: xsy=min{l, x +y}

Soma disjunta: X § y = Max{min(x, 1 —y), min(1 — x,y)}
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A=B

SE A(u) ENTAO B(v)

cujo significado € a ligacdo do conjunto A (definido por seu vetor de pertinéncias pa(u), u
e U), dito antecedente (premissa, condicao), ao conjunto B (definido por seu vetor de

pertinéncias Ug(v), v € V), dito consegqiiente (resultado ou acdo). (Simdes, 1999)

Os antecedentes (premissas) sdo relacionados pelos conectivos 16gicos, dados pelo
operador de conjungdo (e),0 operador de disjun¢do (ou) e pelo operador de negagdo (nao).

(Simdes, 1999)

O operador de conjungdo (e) pode ser tratado matematicamente pela norma
triangular (norma-t) . Tal operador inclui as operacdes de intersec¢do, definidas para x,y €

[0,1] (Simdes, 1999):
Intersecgao: x ty=min (x,y)
Produto algébrico: xty=x.y

x quando y=1
Produto drastico: xty=<y quando x=1

0 quando x,y<l1

O operador de disjung@o (ou) pode ser tratado matematicamente pela co-norma
triangular (norma-s) de uma unido generalizada. A norma-s ¢ uma funcido de duas
entradas definida nos dominios s: [0,1] X [0,1] — [0,1], onde “X” denota o operador de
produto cartesiano. O operador—s indica um mapeamento entre duas funcdes de pertinéncia

nebulosas, cada uma delas no intervalo [0,1] e inclui as operac¢des de unido (Simdes, 1999):

Uni#o: x sy =Max (x,y)
Soma algébrica: XSy=X+Yy-Xy
Soma limitada: xsy=min{l, x +y}

Soma disjunta: X § y = Max{min(x, 1 —y), min(1 — x,y)}
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O operador de negacdo (nao) pode ser definido como o complemento de um
conjunto nebuloso A, definido para todo x € E, onde E € o universo de discurso. O
complemento de A em relacdo a E, ¢ denominado A’, um conjunto de todos os elementos
de x € E que ndo s@o membros de A. O vetor de pertinéncia do complemento € calculado

como segue (Simoes, 1999):
ta (x) =1 - pa(x) equacdo 6.10

As regras podem ser providas por especialistas do processo ou podem ser

extraidas de dados numéricos. (Simdes, 1999)

Em um controlador nebuloso, é importante que existam tantas regras quantas
forem necessdrias para mapear totalmente as combinacdes dos termos das varidveis, isto €,
que a base seja completa, garantindo que sempre a0 menos uma regra a ser disparada para
qualquer entrada. Também € essencial a consisténcia, ou seja, evitar a possibilidade de
contradicdes e interacdo entre as regras, gerenciada pela funcdo de implicagdo de modo a

contornar as situagdes de ciclo. (Simdes, 1999)

Em geral, as regras tém a forma de um sistema de multiplas entradas e multiplas
saidas (MIMO), mas que pode ser transformado em varios sistemas com multiplas entradas

e uma saida (MISO). (Simdes, 1999)

A base de regras caracteriza os objetivos de controle e a estratégia de controle
utilizada por especialistas na drea, por meio de um conjunto de regras de controle em geral
lingiifsticas, e é formada pela agregacdo e combinagdo de todas as regras nebulosas SE /
ENTAO que definem a estratégia de controle do sistema. As regras sdo expressas da

seguinte forma (Simdes, 1999):
Ri:SE (x; é A} e ...e (x, é Ay) ENTAO (y é ¢))

onde A e ¢ s@o conjuntos nebulosos, x; e y sdo varidveis lingiiisticas, sendo que x; € a

entrada para o sistema e y € a saida do sistema.
Como um exemplo prético, temos:

Ri: SE (temperatura da jaqueta ¢ alta) e (taxa de alimentacio do mondmero é alta) ENTAO

(peso molecular € alto)

SE (x; é A} e ...e (xn é Ay) ENTAO (y;éC))e ... € (yme C)
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E equivalente a m regras MISO:

SE (x; é Aj) e ... e (Xn e"A,) ENTAO (y; é C))
Em geral, ndo se aceitam conectivos “ou’ na conclusdo.

As regras, juntamente com os dados de entrada, sdo processadas pelo
procedimento de inferéncia, o qual infere as agdes de controle de acordo com o estado do

sistema, aplicando o operador de implicagdo, conforme o procedimento de inferéncia.

6.3.3.Mecanismo de Inferéncia nebulosa
O processo de inferéncia gera acdes de controle empregando implicagdes
nebulosas e regras de inferéncia da l6gica nebulosa. Esta, também tem a capacidade de

simular tomadas de decisao baseada nos conceitos nebulosos. (Simdes, 1999)

Existem trés tipos de mecanismos de inferéncia normalmente em modelos de

sistemas nebulosos (Simoes, 1999):

e Modelo ‘cldssico’ ou ‘lingiiistico’, que envolve o modelo de Mamdani Min e o

de Larsen,

® Modelo de interpolacdo, também chamado de modelo ‘nebuloso paramétrico’ ou

‘nebuloso funcional’, que compreende o modelo de Takagi-Sugeno.

® Modelo relacional, baseado em equacdes relacionais.

Os modelos diferem quanto a forma de apresentacdo dos termos na premissa e
conseqiiente das regras, quanto a representacdo das agdes de controle e quanto aos

operadores utilizados para implementa¢do do controlador. (Simdes, 1999)

6.3.3.1. Modelo Classico
Nos modelos cldssicos, um termo nebuloso, dentre um conjunto fixo de termos, é

especificado pela conclusdao de cada regra. Estes termos sdo geralmente conjuntos
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nebulosos convexos com forma de trapézios, triangulos e fun¢des em forma de sino.

(Simdes, 1999)

Quando as varidveis de entrada recebem um conjunto de valores, o sistema
contém um conjunto nebuloso. Este conjunto nebuloso representa uma ordenacdo no
conjunto de acdes de controle aceitdveis naquele momento. A partir dai uma acdo de
controle global € selecionada dentre aquelas aceitdveis no processo de defuzzificagdo.

(Simdes, 1999)

Para um sistema MISO o processamento de inferéncia, no modelo cldssico, é feito

como segue (Simoes, 1999):

1. Seja x; uma varidvel de entrada, definida no universo X, a realizacdo de x;
¢ definida como o valor de x; € X que esta assume em X; em um dado momento;

2. A compatibilidade da i-ésima premissa da j-ésima regra com x; , ou seja, a

compatibilidade de x; , 1 £1<n,com A;jdaregraR;, 1 <j<m, € definida por:
a,;=u, (x), 1<i<n,  1<j<m

3. Com as premissas de cada regra avaliadas, a compatibilidade global o; da

regraRj, 1 <j<m, com os xl.* ¢ determinada com uma t-norma T:

a; :T(al,j,...,an,j), 1<j<m

4. O 0, assim obtido € relacionado com o respectivo conjunto nebuloso C; do

conseqiiente da regra R;, dando origem a um conjunto C'/., I £j < m, através de um

operador de implicagdo 1:
() = @, pc (j),  VyeY

5. Um operador V faz a agregacdo (clustering) das contribuicdes das vdrias

regras acionadas C j num Unico conjunto nebuloso C’:

Um operador V € usualmente uma t-conorma, quando o operador de implicacao I

€ uma t-norma, € uma t-norma em caso contrario.
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Os modelos clédssicos seguem estritamente os passos descritos acima.

6.3.3.2.Modelos de sistemas nebulosos lingiiisticos / baseado em
regras

Um modelo de sistema nebuloso € dito lingiiistico (baseado em regras) quando os

conseqiientes das regras sdo termos lingiiisticos. (Simdes, 1999)

Um controlador nebuloso contém muitas destas inferéncias nebulosas, e todas sdo
ativadas a0 mesmo tempo. Quando uma entrada é fornecida, um controlador nebuloso
dispara cada regra em paralelo com graus diferentes, dependendo de um peso chamado
grau de suporte, que é um nimero no intervalo [0,1] associado a cada regra, para inferir um

resultado de saida. (Simoes, 1999)

Os modelos de Mamdani e Larsen sdo modelos cldssicos e lingiiisticos, que
seguem os cinco passos descritos na se¢do 6.3. No modelo de Mandani os operadores de

compatibilidade, implicacio e agregacao sao dados por:

e T(a,b) = min (a,b)
e [ = min(a,b)

e V(a,b) = max (a,b)

No modelo de Larsen, temos:
e T(ab) =a*b

e [T =axb

* V(a,b) = max (a,b)

A figura 6.7. ilustra 0 modelo de Mamdani.
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Figura 6.7. Modelo de sistema lingiiistico baseado no método de Mamdani, usando o sistema de inferéncia

Max-min

Um especialista humano, entrevistado para ajudar a formular o conjunto de regras

nebulosas, pode articular associacdes de entrada/saida lingiiisticas. Assim, sistemas

nebulosos podem produzir estimativas de um sistema ndo-linear complexo sem recorrer a

modelos matematicos. (Simdes, 1999)
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6.3.3.3. Modelo de inferéncia nebulosa funcional
Um sistema nebuloso € chamado funcional quando o conseqiiente das regras e”
dado por uma funcdo estritamente monotdnica, usualmente diferente para cada regra.

(Simdes, 1999)

Para os modelos funcionais, também sdo vélidos os passos 1,2 e 3 descritos para
os modelos cldssicos. No entanto, a operacao de implicacdo no passo 4 determina uma agao
de controle precisa para cada regra. Essas agdes individuais sdo interpoladas no passo 35,

gerando uma acdo de controle tnica e precisa. (Simdes, 1999)

Para cada regra, € obtido um unico valor para a varidvel de controle, e em seguida,
uma agdo de controle é dada fazendo-se uma média ponderada dos valores individuais
encontrados. Os pesos sdo dados pelo proprio grau de compatibilidade entre a premissa da

regra e as entradas, normalizadas. (Simdes, 1999)

O modelo de Takagi-Sugeno e o modelo de Tsukamoto sdo modelos nebulosos
funcionais em que se obtém um unico valor para a varidvel de controle. No modelo de
Tsukamoto, a fun¢do no termo conseqiiente das regras € geralmente ndo linear, tendo como

dominio os possiveis graus de compatibilidade entre cada premissa e as entradas. (Simdes,

1999)

O modelo de Takagi-Sugeno € uma abordagem hibrida que combina um método
nebuloso lingiiistico e um modelo matematico: os antecedentes definem os trechos
superpostos relacionados a transferéncia de entrada e saida, e os conseqiientes definem as
aproximagdes lineares para estes trechos. E usado um modelo de regressio linear
correspondente a um modelo linear de entrada e saida para descrever o sistema localmente.
O formato genérico de uma regra na forma do modelo nebuloso funcional € (Simdes,

1999):
SE (s; =S/ )E (2=, ) ENTAO Yo' = ag' +a;'s; +a'sy + ... +a,'s,

onde: s; é uma varidvel de entrada, S;' é uma fung@o de pertinéncia lingiifstica nebulosa, e o

conjunto de coeficientes{a;'} € o conjunto de pardmetros a ser identificado.

Os principios desse tipo de inferéncia sao apresentados na figura a seguir.
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Figura 6.8. Modelo de sistema nebuloso funcional de Takagi-Sugeno

Os termos conseqiientes sdo funcdes lineares das varidveis de entrada W e H, e os
pardmetros A;; sdo coeficientes constantes. Os coeficientes A;;jque podem ser determinados
por andlise de regressdo linear, baseado em procedimentos estatisticos, e depois ajustado

por simulacd@o. (Simdes, 1999)

As saidas das equagOes lineares sdo entdo ‘“defuzzificados”, onde a média
ponderada dos conseqiientes é avaliada pelos respectivos valores de pertinéncia, para

determinar a saida. (Simdes, 1999)

6.3.3.4. Modelos de sistemas nebulosos relacionais

Neste tipo de sistema, a ligacdo entre entrada e saida de um modelo de processo
pode ser expressa por uma correlacdo fixa, dada pela matriz relacional, que define um
mapeamento do conjunto de termos lingiiisticos de entrada X, para um conjunto de termos

lingiiisticos de saida Y por meio de um produto cartesiano (Simdes, 1999):
RcXxY

A relacdo nebulosa R € uma relag@o entre as func¢des de pertinéncia definidas em

, .

cada universo de discurso, e é equivalente ao conjunto de regras nebulosas em termos

destes conjuntos nebulosos de referéncia. (Simoes, 1999)

A regra composicional de inferéncia diz que se a relagdo nebulosa que representa
um sistema R(X,y) é conhecida, entdo a resposta do sistema Y(y) pode ser determinada a

partir de uma excitacdo conhecida X(x) (Simdes, 1999):
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Y(y) = X(x)®R(Xx,y) equacdo 6.11

O operador composicional “®” indica uma opera¢do generalizada similar a uma t-
norma ou s-norma. Para fins praticos, a regra composicional de inferéncia também pode ser
escrita em termos de funcOes de pertinéncia dos respectivos conjuntos, utilizando-se

operadores composicionais (Simdes, 1999):
Operador max-min: U y(y) = max{min[Q x(x), 1 r(X,¥)]}
Operador max-produto: L y(y) = max{u x(x). L r(X,y)}

H4 uma analogia entre a regra composicional de inferéncia nebulosa (equacgdo
6.11) com a expressdo que representa a resposta de um sistema linear a uma excitacio

conhecida em termos de transformadas de Laplace (Simdes, 1999):
Y(s)=U(s) . Z(s) equagdo 6.12

onde, Y(s) e U(s) sdo as transformadas de Laplace de saida e de entrada, respectivamente, enquanto que Z(s) é

a funcgdo de transferéncia.

7z

Por analogia, a relacio nebulosa R(x,y) é tanto formalmente quanto
funcionalmente andloga a func¢do de transferéncia de um sistema linear, e Y(s) e U(s) sdo
andlogos a Y(y) e X(y). Essa € a base do uso de técnicas nebulosas para a modelagem de
sistemas e processos complexos e para o uso destes modelos para computar sua resposta as

excitacdes dadas, ou seja, para utilizacao em controle. (Simdes, 1999)

A relacdio R expressa em termos de regras SE-ENTAO é equivalente para uma
base de regras completa com antecedentes na forma conjuntiva. Cada regra inclui todos os
conjuntos conseqiientes possiveis Y, tendo cada qual um peso diferente. Através desta
ponderagdo, pode-se sintonizar a conseqiiéncia das regras sem se mudar os conjunto

nebuloso de referéncia. (Simdes, 1999)
Uma regra de um sistema nebuloso relacional tem a forma:
Se X = A ENTAO Y(y) = X(x)*R(x,y)

A obtencdo da relagdo nebulosa por medi¢des discretas inclui a formulacdo de um
conjunto de regras de controle (implicagdes nebulosas) e a geracdo de funcdes de

pertinéncia. Isso pode ser obtido por meio de uma entrevista com um operador de controle
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especializado, ou automaticamente por meio do método das equacdes relacionais. (Simoes,

1999)

Se a relacdo nebulosa for construida com base em entrevistas com operadores
humanos, o aprendizado € feito pelo projetista do controlador nebuloso que deposita os
resultados finais de seu processo de aprendizado nas relagdes nebulosas. Se, contudo, a
relacdo nebulosa for constituida com base em equagdes relacionais onde os dados de
entrada e saida s@o adquiridos por medi¢des de sinais de entrada e saida on-line, a relacdo
nebulosa pode ser construida gradualmente e recalculada a cada vez que um novo conjunto

de dados é recebido. (Simoes, 1999)

A construcdo da relagdo nebulosa pode ser chamada como fase de aprendizado,
sendo que nesta fase, cada informagdo nova estard sendo incorporada na estrutura de
relacdo nebulosa. Nesse caso, as caracteristicas de linearidade e invariancia temporal sdo
relevantes, porque a relagdo nebulosa estard sendo personalizada para a dinamica especifica

do sistema sendo modelado. (Simdes, 1999)

Composicao Inversa

A regra composicional de inferéncia (equacdo 6.12) gera uma resposta do sistema
a partir de uma excitacdo dada através da relacdo nebulosa conhecida. Para se obter a
inversdo da relagdo deve-se fazer uma composi¢do inversa: se a relacio R € X x Y onde X
e Y sdo espacos de entrada e saida, respectivamente. Dada a resposta do sistema, ou seja
um conjunto nebuloso de saida Yy c Y, € preciso determinar-se 0 conjunto nebuloso de

entrada, Xy X que gere a resposta do sistema pela relacdo conhecida. (Simdes, 1999)
Xx® R = Y
Uma solugdo existird somente se a composicdo inversa puder se encontrada:
X =Y *R"

A solug@o matemdtica da composicao inversa de um sistema nebuloso € dificil de

obter e resulta em solu¢des ndo-tnicas.

Um operador humano realiza a composi¢do inversa de maneira inerente, ao

aplicar a entrada apropriada para gerar a saida desejada. Quando controladores nebulosos
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sdao usados para implementar as estratégias de controle de operadores humanos, o
importante € o comportamento do operador(a) humano(a), ou seja, como ele ajustaria os
parametros de controle para um dado conjunto de circunstancias. Em contraste aos sistemas
classicos de identificacdo de sistemas, onde o modelo do processo a ser controlado é
identificado, na metodologia nebulosa € o modelo do operador que € identificado enquanto

controla o sistema. (Simoes, 1999)

Ao implementar um controlador nebuloso que incorpore a inteligéncia de um
operador humano experiente — o operador conhece quais acdes devem ser tomadas para se
levar o sistema a um determinado ponto de operacdo, ou seja, o operador atua na planta de
forma inversa a sua fun¢do de transferéncia. Ao modelar tal acdo, quer seja por uma base de
regras ou de alguma forma numérica, automaticamente estd sendo feita a composicdo

inversa da planta ou processo para os objetivos de controle. (Simdes, 1999)

6.3.4. Defuzzificacao

Na defuzzificagdo, o valor da varidvel lingiiistica de saida inferida pelas regras
nebulosas serd traduzido num valor discreto. O objetivo € obter um unico valor numérico
discreto que melhor represente os valores nebulosos inferidos da varidvel lingiiistica de
saida, ou seja a distribui¢do de possibilidades. Assim, a defuzzificagdo € uma transformacao

inversa que traduz a saida do dominio nebuloso para o dominio discreto. (Simdes, 1999)

Depois que os sinais de entrada do controlador nebuloso sdo processados pelo
algoritmo de controle, o resultado é uma saida nebulosa Wou(ui)). O processo de
defuzzificacdo consiste em selecionar um ndmero ‘“crisp” u* que represente esta saida

nebulosa poy(u;). (Simdes, 1999)

Para selecionar o método apropriado de defuzzificacdo, pode-se utilizar um
enfoque baseado no centréide ou nos valores miximos que ocorrem da funcdo de
pertinéncia resultante, tal escolha pode ter um impacto significativo na velocidade e na
exatidio de um controlador nebuloso. Os métodos de defuzzificacdo freqlientemente
utilizados sdo: centro de area (COA), centro do maximo (COM) e média dos maximos

(MOM). (Simdes, 1999)
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6.3.4.1. Método do Centro de Area

O método do centro de drea € o método de defuzzificacdo mais conhecido, e é
freqiientemente chamado de Centro-de-Gravidade. Tal método calcula o centréide da drea
composta que representa o termo de saida nebuloso (Uoy); OU seja, determina o centro de
drea abaixo das funcdes de pertinéncias combinadas, e € composto pela unido de todas as

contribuicdes de regras. (Simoes, 1999)

Como exemplo, tem-se a figura 6.7 apresenta as funcdes de pertinéncia de uma

varidvel lingiiistica poténcia-do-motor. (Simdes, 1999)

Neg_alto Neg-médio zero Pos_medio Pos_alto

-30 -15 0 +15 +30

Resultado da
defuzzificagéo: +8,2

Figura 6.7. Método de defuzzificacdo pelo centro-da-drea

Assumindo que existem cinco func¢des de pertinéncia e que uma saida nebulosa
(acdo ou conseqiiéncia) em particular, resultante das regras de inferéncia nebulosa, tenha

sido:

NB =0,0; NM=0,0; ZE =0,2; PM =0,8; PB = 0,0; ou na forma do vetor de
possibilidades: {0,0; 0,0; 0,2; 0,8; 0,0}.

Uma saida nebulosa direta do vetor de possibilidades € ambigua, pois duas acdes
diferentes ZE e PM possuem graus de pertinéncia ndo-nulos. A figura X apresenta as dreas
ZE e PM combinadas pelo operador de unido, o que faz com que seu contorno seja a saida

nebulosa composta para a varidvel lingiiistica poténica-do-motor. (Simdes, 1999)

Assumindo que o universo de discurso estd discretizado, a saida defuzzificada é

definida como (Simdes, 1999):
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I,[* — ZZ;\:’Q ltlout (Ml)
Zi:l ll'lout (ui )

equagdo 6.13

onde u,,(u;) € a drea da funcio de pertinéncia resultante da inferéncia nebulosa. U; € a

posicdo do centréide da fun¢do de pertinéncia individual.

A equagd@o 6.13 calcula o centréide composto, para o qual contribuem as duas

funcdes de pertinéncia indicadas.

Este método de defuzzificacdo apresenta pequenos problemas; um deles ocorre
quando as fun¢des de pertinéncia ndo possuem sobreposicdo, onde o centro geométrico da
figura na realidade ndo deveria ter significado fisico, outro fator é que se mais de uma regra
tiver a mesma saida nebulosa hd uma sobreposi¢cdo de dreas que ndo é devidamente
contabilizada. Além disso, a necessidade de integracio numérica toma esforco

computacional para o cédlculo. (Simdes, 1999)

6.3.4.2 Método do Centro-do-Maximo (C-0-M)

Os picos das funcdes de pertinéncia (setas cinza) representados no universo de
discurso da varidvel de saida sdo usados, enquanto ignora-se as dreas das funcOes de
pertinéncia; as contribui¢des multiplas de regras sdo consideradas por este método. Para o
exemplo dado anteriormente, a varidvel lingliistica nebulosa de saida Poténcia-do-motor,

temos .o esquema da figura 6.8 a seguir. (Simdes, 1999)

Pos_alto Pos_médio zero Pos_medio Pos_alto

N /\ /\ N /
/I N\
N /N /0N // \

NN s \
AN \'/ R ZERN
VA L \V

! a -
-30 -15 0 T +15 430

Resultado da
defuzzificagdo 6.4 KW

Figura 6.8. Defuzzificacdo pelo centro-do-maximo

Os valores nao-nulos do vetor de possibilidades de saida sdo posicionados nos
picos correspondentes (setas pretas). Assumindo que representam pesos, o valor de saida

defuzzificado, discreto, é determinado achando-se o ponto de apoio onde os pesos ficam
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equilibrados. As dreas das fun¢des de pertinéncia ndo desempenham nenhum papel e
apenas os maximos (pertinéncias singleton) sdo usados. A saida discreta € calculada como
uma média ponderada dos méaximos, cujos pesos sdo os resultados da inferéncia. (Simdes,

1999)

O célculo do valor defuzzificado € realizado através da equacao:

N
2t

1

n

M, ;)
1

*

k=
u =

equagdo 6.14

n

Z Zﬂo,k (u;)

i=l k=1
onde W, x(u;) indicam os pontos em que ocorrem os mdximos (alturas) das func¢des de pertinéncia de saida.

Este método também é chamado por método de defuzzificacdo pelas alturas. Esta
abordagem de defuzzificagdo representa um melhor compromisso entre possiveis saidas
com multiplicidade de disparo de conjunto nebuloso. Ou seja, a saida final considera a

quantidade de indicacdes que as regras fornecem para uma saida especifica. (Simdes, 1999)

6.3.4.3 Método da Média dos Maximos

Neste método, a saida é obtida tomando-se a média entre os dois elementos
extremos no universo de discurso que correspondem aos maiores valores da fungdo de
pertinéncia o, (u;). Em casos onde a fungdo de pertinéncia tenha mais de um maximo essa
idéia ndo poderia ser utilizada. A abordagem C-0-M também ndo funcionaria bem devido a
necessidade de se escolher qual maximo utilizar. Entdo, este método encontra a média entre

os valores em u que tem o maior valor de pertinéncia (Simdes, 1999):
u *:Zui equacdo 6.15
M

onde: u, é o m-ésimo elemento do universo de discurso onde a func@o de pertinéncia de

Mout(1) estd no valor maximo, e M € o numero total de elementos.

A abordagem M-oM ¢é também chamada de solu¢do mais plausivel; por

desconsiderar o formato das func¢des de pertinéncia de saida. (Simdes, 1999)
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Figura 6.9 Defuzzificacdo pela média-do-méaximo
6.3.4.4.Conceito de continuidade na defuzzificagcdo
Um método de defuzzificacdo é dito continuo se uma mudanga infinitamente
pequena numa varidvel de entrada ndo causa uma mudanga abrupta em nenhuma das

variaveis de saida. (Simoes, 1999)

Os métodos de defuzzificacdo pelo centro-de-drea e centro-do-méaximo sdo ambos
continuos, enquanto que o método pela média-do-maximo € descontinuo. Os métodos de
defuzzificacdo pelo centro-de-drea e média-do-maximo usam apenas os maximos das
funcdes de pertinéncia, assim, justifica-se trabalhar com funcOes de pertinéncia

triangulares. (Simdes, 1999)

Em aplicagdes em malha fechada, a propriedade de continuidade é importante,
pois se a saida de um controlador nebuloso controla uma varidvel do processo, saltos na
saida do controlador podem causar instabilidade e oscilacdes. Portanto, o método de
defuzzificagcdo pelo centro-de-drea é uma boa opg¢ao. Contudo, em controladores nebulosos-
PI, um integrador colocado entre o controlador e o processo pode garantir que a varidvel de
controle matenha-se continua, mesmo quando se usa um método pela média-do-mdximo.

(Simoes, 1999)

6.4. Modelos nebulosos: Metodologias e aplicacoes

7z

A abordagem nebulosa baseada em regras é mais recomenddvel para colher e
implementar o conhecimento de um operador humano especializado, enquanto que a
abordagem nebulosa funcional € melhor usada com dados de entrada e saida numéricos,

quando disponiveis.
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A abordagem nebulosa funcional fornece uma precisdo de estimacdo melhor,
porque € um hibrido composto do método nebuloso baseado em regras e de equagdes
lineares multidimensionais. Quando os algoritmos sdo desenvolvidos em linguagens
convencionais, o tempo de desenvolvimento dos modelos funcionais é menor do que no

caso baseado em regras. (Simdes, 1999)

A abordagem nebulosa baseada em regras ndo requer treinamento, enquanto a
abordagem nebulosa paramétrica requer ajuste de coeficientes lineares, feito por

procedimentos estatisticos. (Simdes, 1999)

O algoritmo nebuloso funcional € inerentemente adaptativo, porque os
coeficientes Aj; podem ser alterados para o ajuste do sistema. Assim, uma implementagio
adaptativa em tempo real da abordagem funcional € possivel, mudando-se dinamicamente
os coeficientes lineares por meio de algoritmos de minimos quadrados recursivos, aplicados
de modo recorrente, ou seja, repetidamente, com freqii€éncia determinada, ou quando

necessdrio em fun¢do de alguns pardmetros observados. (Simdes, 1999)

Em versdes adaptativas da abordagem baseada em regras, ¢ também possivel

mudar recorrentemente os pesos das regras (grau de suporte) ou as fungdes de pertinéncia.

A precisdo da abordagem funcional é em geral superior a da abordagem baseada
em regras, para o0 mesmo nimero de regras. Contudo, um dos critérios basicos para se usar
16gica nebulosa € a premissa de que uma estimacdo aproximada € suficiente. Além disso, o
Teorema da aproximac¢do mostra que qualquer funcio pode ser aproximada por um sistema
nebuloso em qualquer grau de precisdo desejado, com uma crescente demanda de
processamento computacional, de modo que a precisdao nio € exatamente um problema em

sistemas nebulosos. (Simoes, 1999)

Uma grande vantagem da estimagdo € que seu tempo de resposta € extremamente
curto em comparagdo a estimacgdes convencionais por hardware ou software. Isso ocorre
porque o método nebuloso tende a estimar a saida instantaneamente, a partir do padrdo de
entrada. A razdo € que sistemas nebulosos sdo sistemas de mapeamento de entrada e saida
que prescindem de memoria, além de serem reconhecedores de padrdes, como uma rede
neural. Ajustar o estimador com os dados de entrada e saida € como programar os pesos

sindpticos de uma rede neural, durante seu treinamento. (Simoes, 1999)
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O fato de um sistema poder ser ajustado regularmente, em tempo real, garante que

o sistema se adapte rapidamente as tltimas mudancas que ocorreram.

O sistema nebuloso relacional tem a desvantagem de que € aplicavel apenas em
sistemas de uma entrada e uma saida (SISO) ou de multiplas entradas e uma saida (MISO),
sendo que muitos sistemas industriais sdo de multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO).
Em ambientes industriais a modelagem nebulosa lingiiistica € favorecida, porque € mais
facil de se entender e corrigir, e estd mais de acordo com a premissa original do controle
nebuloso, na medida em que oferece um método para traduzir a experiéncia humana em leis

de controle. (Simdes, 1999)
6.5. Consideracoes Teoricas Finais

Geralmente, os dados de entrada sdo valores precisos, resultados de medi¢des ou
observacdes (conjuntos de dados, por exemplo), assim € necessdrio efetuar-se um
mapeamento destes dados precisos para os conjuntos nebulosos de entradas relevantes, o
que € realizado no estdgio de fuzzificacdo. Neste estigio ocorre também a ativacdo das
regras relevantes para uma dada situagdo. Uma vez obtido o conjunto nebuloso de saidas
através do processo de inferéncia, no estdgio de defuzzificacdo é efetuada uma interpretacao
dessa informacdo. No estdgio de inferéncia ocorrem as operagdes com conjuntos nebulosos
propriamente ditas: combinacdo dos antecedentes das regras, implicacdio e regra de
inferéncia composicional. Os conjuntos nebulosos de entrada, relativos aos antecedentes
das regras, e o de saida, referente ao conseqiiente podem ser definidos previamente ou,

alternativamente, gerados automaticamente a partir dos dados.

O comportamento e o desempenho de sistemas de inferéncia nebulosa em geral, e
de controladores nebulosos em particular, dependem de varios aspectos relacionados a sua
estrutura e implementagdo tais como: nimero de conjuntos nebulosos associados a cada
varidvel, formas das funcOes de pertinéncia, fun¢des de implicacdo operadores e € ou,

método de defuzzificagdo e, se for o caso, técnicas de quantizacdo, fatores de escala.
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6.6. Resultados de Modelos Nebulosos Para o Processo de Copolimerizacdo

em estudo.

Os modelos nebulosos a serem apresentados neste capitulo foram construidos
considerando-se o nivel de abrangéncia do modelo construido é de 14,27% com relagdo a
variagOes das varidveis de entrada do reator para com o ponto de estado estaciondrio

apresentado neste caso de estudo.

O tipo de modelo de inferéncia escolhido foi o modelo de Takagi-Sugeno. Os
modelos foram construidos usando fun¢des de pertinéncia do tipo gaussiana, método de
fuzzificacdo do tipo min, compatibilidade do tipo min, agregagao tipo max e defuzzificacdo

pelo método do centro de massa.

Os modelos foram treinados e validados com dados de um planejamento fatorial
fraciondrio em que se trabalhou com uma faixa de varia¢do de 10% com relagido ao ponto

de estado estacionario.

Os modelos foram ajustados de acordo com o caréter da varidvel de saida, ou seja,
a varidvel de saida tem carater linear predominantemente. As fun¢des de pertinéncia foram
alteradas para triangulares, assim como o nimero de regras os fatores quadraticos e limites
de influéncia das regras foram ajustados para cada varidvel de saida do reator. Outros
parametros de ajuste sdo: o nimero de regras associadas ao modelo (que € controlado pelo
valor do nivel de influéncia), o fator quadratico, nivel de aceitacdo e nivel de rejei¢do das

regras.

Desta forma, serdo apresentados como resultados as figuras referentes a: interface
de ajuste das varidveis de entrada e saida dos modelos nebulosos, as figuras referentes ao
nivel de ajuste dos modelos apds o treinamento e ajuste e, finalmente os graficos referentes
a comparacdo da predicdo do modelo nebuloso com relagdo ao modelo deterministico

usado neste trabalho como planta.

Os dados utilizados para se comparar a predicdo dos modelos nebuloso e
deterministico foram dados referentes a uma matriz de planejamento fatorial fraciondrio
substituida dos valores reais com variagcdes de 3% nos niveis inferiores e superiores com
relacio ao ponto de estado estaciondrio. Tal matriz foi simulada com o modelo

deterministico e os resultados obtidos foram comparados com os valores preditos pelo
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modelo nebuloso quando este foi alimentado pelos valores da matriz do planejamento

fatorial citada.

6.6.1.Taxa de producao do copolimero.

A figura 6.9 apresenta uma interface de respostas do modelo nebuloso construido

para a taxa de producdo do copolimero.
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Figura 6.9 Interface do modelo nebuloso construido para a taxa de produgdo do copolimero.

A figura 6.10 apresenta o nivel de ajuste do modelo quando este foi testado e
ajustado para a varidvel de saida taxa de producdo. Neste modelo, os parametros que foram

alterados para o ajuste e seus respectivos valores foram:
* fator quadrético (squash factor) = 1,25,
* nivel de influéncia = 0,5,
* faixa de aceitabilidade = 0,5,

* faixa de rejei¢do = 0,5
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Nota-se que o modelo ficou bem ajustado, sendo que o erro médio associado ao
modelo para esta varidvel de saida foi de 0,23608 Kg/h, o que representa uma porcentagem
de erro de 1,01%.

Anfis Editor: Unkitled

File  Edk \iew

Figura 6.10 Resultado do teste e ajuste do modelo nebuloso para a taxa de produgao.

A figura 6.12 apresenta a comparacao entre os dados oriundos do modelo deterministico e a
predi¢dao do modelo nebuloso.
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Figura 6.12 Predicdo do modelo nebuloso versus dados oriundos de simulagdes com o modelo deterministico

para a taxa de produg@o.
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6.6.2.Fracao molar parcial do copolimero.

A figura 6.13 apresenta a interface de respostas do modelo nebuloso gerado para a

fracdo molar parcial do metacrilato de metila.
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Figura 6.13 Interface de respostas do modelo nebuloso para a fracdo molar parcial do metacrilato de metila.

A figura 6.14 apresenta o nivel de ajuste do modelo quando este foi testado e
ajustado para a varidvel de saida taxa de producdo. Neste modelo, os pardmetros que foram

alterados para o ajuste e seus respectivos valores foram:
* fator quadrético (squash factor) = 1,25,
* nivel de influéncia = 0,8,
* faixa de aceitabilidade = 0,5,
* faixa de rejei¢do = 0,5

As fungdes de pertinéncia usadas foram triangulares pois a fragdo molar parcial do
MM nao apresenta um comportamento ndo linear marcante. Assim, funcdes de pertinéncia

triangulares poderiam ajustar-se bem.

O modelo nebuloso ficou bem ajustado, como se nota na figura 6.14. O erro

associado a saida do modelo foi de 0,0041641, ou seja, uma porcentagem de erro de 0,74%.
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Figura 6.14. Resultado do teste e ajuste do modelo nebuloso para a fra¢cdo molar parcial do MM

A figura 6.15 apresenta uma comparagdo entre saidas de simulagdes feitas com o

modelo deterministico e resultados de predi¢ao do modelo nebuloso.
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Figura 6.15. Predi¢do do modelo nebuloso versus dados oriundos de simulagdes com o modelo deterministico

para a fragdo molar parcial do MM.
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6.6.3. Massa Molecular média do copolimero.
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Figura 6.16. Interface de respostas do modelo nebuloso para a massa molecular média.

A figura 6.17 apresenta o nivel de ajuste do modelo quando este foi testado e
ajustado para a massa molecular média. Neste modelo, os pardmetros que foram alterados

para o ajuste e seus respectivos valores foram:
* fator quadrético (squash factor) = 0.62,
* nivel de influéncia = 1,81,
* faixa de aceitabilidade = 0,5,
* faixa de rejei¢do = 0,5
As fungdes de pertinéncia usadas foram gaussianas.

O modelo nebuloso ficou bem ajustado, como se nota na figura 6.17. O erro nas
respostas associado a predi¢des do modelo foi de 691,9182 g/mol, o que representa uma

porcentagem de erro de 1,97%.
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Figura 6.17. Resultado do teste e ajuste do modelo nebuloso para a massa molecular média.

A figura 6.18 apresenta a comparagdo entre as predicdoes do modelo deterministico e
do modelo nebuloso.
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Figura 6.18. Predicio do modelo nebuloso versus dados proveniente de simulagdes com o modelo

deterministico para a massa molecular média.
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6.6.4. Temperatura do reator.
A figura 6.19 apresenta a interface do modelo nebuloso para as varidveis de entrada

do reator e a varidvel temperatura do reator.
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Figura 6.19.Interface de respostas do modelo nebuloso para a temperatura do reator.

Neste modelo, foram mantidas as fun¢des de pertinéncias do tipo gaussiana,
devido ao fato da temperatura do reator ter uma parcela nao linear. Os fatores de ajuste

foram:
* fator quadrético (squash factor) = 1,2,
* nivel de influéncia = 0,8,
* faixa de aceitabilidade = 0,5,
* faixa de rejei¢do = 0,5

A figura 6.20 mostra que o modelo nebuloso ficou bem ajustado, sendo que o erro

médio foi de 0,22754 K, sendo um erro de 0,064%.
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Figura 6.20. Resultado do teste e ajuste do modelo nebuloso para a temperatura do reator.

A figura 6.21 apresenta uma comparagdo de resultados entre saidas de simulagdo

do modelo deterministico e predi¢cdes do modelo nebuloso. Notas-e que o modelo estd bem

ajustado.
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Figura 6.21. Predicdo do modelo nebuloso versus dados oriundos de simulagdes com o modelo deterministico

para a temperatura do reator.
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6.7. Conclusoes

A interface do modelo nebuloso criado fornece respostas imediatas a mudancas
nas varidveis de entrada do reator. E um mecanismo pratico para inferéncias no processo,

desde que se trabalhe dentro dos limites em que o modelo foi criado.

Os modelos nebulosos construidos mostraram-se eficientes, sendo capazes de

predizer o comportamento de varidveis de saida do reator com boa exatidao.
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CAPITULO 7

CONSIDERA COES FINAIS

7.1.Conclusoes

v" A proposta de utiliza¢do de Planejamento de experimentos acoplada com
modelagem mostrou ser um procedimento adequado para identificar a interacdo entre

varidveis e constru¢io de modelos para uso em abordagens cognitivas.

v" A proposta de modelos nebulosos para a Modelagem de Processos de
polimerizacdo mostrou ser eficiente para acomodar peculariedades e informagdes de

operacdo no modelo do sistema.

7.2. Sugestoes de Trabalhos Futuros

v' Efetuar medidas de caracterizagio do copolimero estudado, de modo a
completar a se associar as varidveis de controle e varidveis manipuladas do reator com as

caracteristicas de uso final do copolimero.

v' Efetuar a sintese do copolimero estudado em uma planta piloto e testar o
modelo cognitivo feito. Fazer inferéncias a certa da qualidade do produto para com
finalidades diversas assim como definir os pontos de estado estaciondrio para cada tipo de

aplicagdo.

v" Inserir uma malha de controle no algoritmo do modelo deterministico do
processo, e formular um sistema de controle para o modelo cognitivo. Comparar os

resultados.

v Construir modelos neuro-fuzzy usando a técnica de backpropagation (jungdo

de redes neuronais com logica fuzzy).

v" Construir modelos nebulosos que leve em consideragdo mais do que uma

variavel de saida simultaneamente.



CAPITULO 8 - REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 145

CAPITULO 8

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

10.

BAUCHSPIESS, A.; 6 Semana de Engenharia Elétrica da UnB. Sistemas

Inteligentes- Redes Neuronais e Logica Fuzzy. www.ene.unb.br/lavsi.

BINDLISH, R. Modeling and Control of Polymerization Processes. University of
Wisconsin — Madison. 1999. Tese (Doctor of Philosophy).

BOX, G. E. P.; HUNTER, W.G.; HUNTER, J. S. Statistic of Experimenters — An
Intoduction to Design, Data Analysis and Model Building. John Willey & Sons,
New York, 1957.

BOSS, E.A.; Apostila de Planejamento Fatorial. LOPCA. Universidade Estadual
de Campinas, S.P. 2004.

CALADO, V.; MONTGOMERY, D.; Planejamento de Experimentos usando o
Statistica. E-papers, R.J. 2003.

CANU, P.; RAY, W.H.; Discrete weighted residual methods applied to
polymerization reactors. Computers & Chemical Engineering, V.15, n.8, p. 549-

564, 1991.

CANEVAROLO JR., S.V.; Ciéncia dos Polimeros. Um texto bdsico para
tecnologos e engenheiros. Artliber Editora, 2002.

CHANDA, MANAS. Advanced Polymer Chemistry. A Problem Solving Guide.
Marcel Dekker, Inc. New York. Basel. 2000.

CONGALIDIS, JOHN P.; RAY, W. HARMON; Feed forward and Feedback
Control of a solution Copolymerization Reactor. AIChE Journal, Vol. 35, N° 6.
June, 1989.

DOTSON, N. A.; GALVAN, R.; LAURENCE, R.L.; TIRREL, M.
Polymerization Process Modeling. VCH Publisher. 1996.



CAPITULO 8 - REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 146

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

ELLIS, E. F., TAYLOR, T. W., & JENSEN, K. F.; On-line estimation molecular
weight distribution estimation and control in batch polymerization. A.LCh.

Journal, V .40 Issue3, 445-462. 1994.

FREITAS FILHO, J. P.; BISCAIA JR., E. C. E PINTO, J. C.; Steady-state
multiplicity in continuous bulk polymerization reactors — A general approach.

Chemical Engineering Science, Vol. 49, N° 22, pp 3745 — 3755. 1994

GALDAMEZ, E. V. C.; Aplicagdo de técnicas de planejamento de experimentos
na melhoria da qualidade de um processo de fabricacdo de produtos pldsticos.
Dissertagdo de mestrado.Universidade Federal de Sao Carlos,2002. Tese

(Mestrado).

HEMALIS, C. A.; BARROS, H. M.; ROSA, E. O. R.; Contratos de transferéncia
tecnoldgica: Um estudo sobre aquisicdo de tecnologia em polimeros no Brasil.

Polimeros: Ciéncia e Tecnologia, vol. 14, n° 4, p. 242-250, 2004.

KIPARISSIDES, C.; Polymerization reactor modeling: A review of recent
developments and future directions. Chemical Engineering Science;Vol. 51, N°

10, pp 1637-1659, 1996

MANER, B.R.; DOYLE III, F.; Polymerization Reactor Control Using
Autoregressive-Plus Volterra-Based MPC. AICHE Journal, Vol. 43, N°.7, pp.
1763 — 1784, 1997.

MATTEDI, A..Sintese de um Controlador Fuzzy-Preditivo: Aplicagdo para

Processos de Polimerizagdo.Novembro, 2003. Tese (Doutorado)

MENDEL, JERRY, M.; Fuzzy Logic Systems for Engineering: A Tutorial.
Fellow; IEEE, 1995.

PASSINO, K. M.; YURKOVICH, S.; Fuzzy Control. Addison-Wesley. 1998.

PARK, MYUNG-JUNE; RHEE, HYUN-KU; Property evaluation and control in a
semibatch MMA/MA solution copolymerization reactor. Chemical Engineering

Science, 58, pp 603-611, 2003.

PEDRYCZ, WITOLD; GOMIDE, FERNANDO. An Introductin to Fuzzy Sets.
Massachusetts Institute of Technology.1998.



CAPITULO 8 - REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 147

22,

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

PINTO, J. C., The dynamic behavior of continuous solution polymerization
reactors — A full bifurcation analysis of a full scale copolymerization reactor.

Chemical Engineering Science; Vol.50, N° 21, pp. 3455 - 3475, 1995.

PINTO, J. C. E RAY, W. H.; The Dynamic Behavior of Continuous Solution
Polymerization reactors — VII. Experimental study of a copolymerization reactor.

Chemical Engineering Science.vol 50, N° 4 pp. 715-736, 1995.

PINTO, J. C. E RAY, W. H.; The Dynamic Behavior of Continuous Solution
Polymerization reactors — VIII. A Full Bifurcation Analysis of a Lab-Scale
Copolymerization Reactor. Chemical Engineering Science. Vol 50, N° 6 pp. 1041-
1056, 1995.

PINTO, J. C. E RAY, W. H.; The Dynamic Behavior of Continuous Solution
Polymerization reactors — IX. Effects of Inhibition. Reactor. Chemical

Engineering Science. Vol. 51, n° 1 pp. 63-79, 1996.

RAY, W. H., Molecular Weight Distributions in Copolymer Systems. I living
Copolymers. Macromolecules, Vol.4, p.162 — 168, 1971.

RAY, W. H; T. L. DOUGLAS; E. W. GODSALVE; Molecular Weight
Distributions in Copolymer Systems. II. Free Radical Copolymerization.

Macromolecules. Vol.4, p.166 — 174, 1971.

RAY, W. H.; Polymerization Reactor Control. AMERICAN CONTROL
CONFERENCE. Boston, MA. 19-21 June, 1985. IEEE, 1986.

RAY, W. H.; On the mathematical modeling of polymerization reactors. Jornal of

Macromolecular Science. Reviews in Macromolecular Chemistry; 1-56, 1972.

RODRIGUEZ, FERDINAND. Principles of Polymer Systems. Hemisphere
Publishing, 1982.

ROFFEL, B.; CHIN, P.A.; Fuzzy control of a polymerization reactor.
Hydrocarbon Processing, June, p. 47-49, 1991.

ROSS, T. 1.; Fuzzy Logic With Engineering Applications. Second Edition. John
Wiley & Sons, Ltda. 2004.

SANDRI, S.; CORREA, C.; Logica Nebulosa. INPE. 1999.



CAPITULO 8 - REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 148

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42,

43.

44.

SCHMIDT, A. D.; CLINCH, A. B. E RAY, W. H.; The dynamic behavior of
continuous polymerization reactors — III. An experimental study of multiple
steady states in solution polymerization. Chemical Engineering Science. 39, pp

419 — 432.1984.

SCHORK, F. J.; DESHPANDE, P. B.; LEFTEW, K. W.; Control of

Polymerization Reactors. Marcel Deller. Inc. New York. 1993.

SEYMOUR, RAYMOND B.; CARRAHER JR., CHARLES E.; Polymer
Chemistry: an introduction. 4t ed., rev. and expanded/ Charles E. Carraher, Jr.

Marcel Dekker, Inc.1992.

SIMOES, MARCELO GODOY:; SHAW, IAN S.; Controle e Modelagem Fuzzy.
Editora Edgard Bliicher Ltda, 1999.

SILVA, G.A. S. DA; Analise do comportamento de modelos dindmicos com ruido
cadtico, utilizando controle baseado em ldgica nebulosa. INPE 2001. Tese

(Mestrado).

TANDLER, PETER J.; BUTCHER, JARED A.; TAO, HU; HARRINGTON,
PETER DE B.; Analysis of plastic recycling products by expert systems.
Analytica Chimica ACTA, 312, pp 231 — 244. 1995

TANSCHEIT, R. Fundamentos de Logica Fuzzy e Controle Fuzzy. DEE-PUC-Rio

de Janeiro.

TEYMOUR, F.; RAY, W. H.; Chaos, Intermittency and Hysteresis in the
Dynamic Model of a Polymerization Reactor. Chaos, Solutions Fractals Vol. 1,

no. 4, 295-315. 1991

YAGER, R. R.; FILEV, D. P. Essentials of Fuzzy Modeling and Control. Jhon
Wiley & Sons, Inc. New York. 1994.

YAGER, R. R.; KREINOVICH, VLADIK. Universal approximation theorem for

uninorm-based fuzzy systems modeling. Fuzzy Sets and Systems. 2002.

ZHANG, J., MARTIN, E. B., MORRIS, A. J. KIPARISSIDES C.; Inferential
Estimation of Polymer Quality Using Stacked Neural Networks, Computers and
Chemical Engineering, Vol.21, p.1025-1030, 1997.



APENDICE 1 — TERMOS COMUNS UTILIZADOS EM PLANEJAMENTO 148
FATORIAL

Apéndice 1

Termos usados no planejamento fatorial

Variaveis de resposta

Sdo as varidveis dependentes que sofrem algum efeito nos testes, quando
estimulos introduzidos propositalmente nos fatores que regulam ou ajustam os processos de
fabricagcdo. Nos experimentos, podem existir uma ou mais varidveis de resposta (y) que sao

importantes avaliar.

Fatores de controle

Sao fatores alterados deliberadamente no experimento. O objetivo principal de
introduzir estimulos nos fatores de controle € avaliar o efeito produzido nas varidveis de
resposta e, com isso poder determinar os principais fatores do processo. Os fatores de
controle podem ser qualitativos (diferentes méaquinas, operadores, ligado/desligado, etc) ou

quantitativos (temperatura, pressao, velocidade, concentragdo, etc).

Fatores de ruido

Sao os fatores, conhecidos ou ndo, que influenciam nas varidveis de resposta do
experimento. Cuidados especiais devem ser tomados na hora de realizar os testes com esses
fatores, pois, € importante evitar que os efeitos produzidos pelos fatores de controle, fiquem

misturados ou mascarados com os efeitos provocados pelos fatores de ruido.

Niveis de fatores

Sdo as condi¢des de operacdo dos fatores de controle investigados nos

experimentos. Os niveis sdo indentificados por nivel baixo (-1) e nivel alto (+1).



APENDICE 1 — TERMOS COMUNS UTILIZADOS EM PLANEJAMENTO 149
FATORIAL

Tratamentos

E a combinagdo dos niveis de fatores de controle, isto significa que cada uma das

corridas do experimento representard um tratamento.

Efeitos

Os efeitos s@o definidos como “a mudanca ocorrida na resposta quando se move
iv ixo (- v ifi u ias:
do nivel baixo ara o nivel alto (+)” e podem ser classificadas em duas categorias

efeitos principais e efeitos de interagdo.

Efeito principal

E a diferenca média observada na resposta quando se muda o nivel do fator de

controle investigado.

Efeito de interacao

E a metade da diferenca entre os efeitos principais de um fator nos niveis de outro

fator.

Matriz de experimentos

E o plano formal construido para conduzir os experimentos. Nesta matriz sao

incluidos os fatores de controle, os niveis e tratamentos do experimento.

Aleatorizacao

E o processo de definir a ordem dos tratamentos da matriz experimental, através

de sorteios ou por limitagdes especificas dos testes. Esse conceito também se refere ao
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processo de alocacdo do material e equipamento as diferentes condicdes de

experimentagao.

A aleatorizacdo nos experimentos € realizada para balancear os efeitos produzidos
pelos fatores ndo-controldveis nas respostas analisadas e para se atender aos requisitos dos
métodos estatisticos, os quais exigem que os componentes do erro experimental sejam

varidveis aleatorias independentes.

Repeticao

E o processo de repetir cada uma das combinagdes (linhas) da matriz experimental
sob s mesmas condi¢des de experimentacdo. Este conceito permite encontrar uma
estimativa do erro experimental, que € utilizado para determinar se as diferencas

observadas entre os dados sdo estatisticamente significativas.

Blocos

E a técnica utilizada para controlar e avaliar a variabilidade produzida pelos
fatores perturbadores (controldveis ou nado-controldveis) dos experimentos. Com esta
técnica procura-se criar um experimento (grupo ou unidades experimentais balanceadas)

mais homogéneo e aumentar a precisao das respostas que sao analisadas.



APENDICE 2 - CONCEITOS UTILIZADOS NO SOFTWARE STATISTICA 151

APENDICE 2

CONCEITOS UTILIZADOS NO SOFTWARE STATISTICA

Este apéndice foi elaborado com base nas referéncias: Galddmez, 2002; Box, Hunter&

Hunter, 1957;e Boss, 2004.
Introducao

A estatistica ¢ um ramo da matemadtica que se interessa em obter conclusdes a
partir de dados observados e nos métodos cientificos para coleta, organiza¢do, resumo,
apresentacdo, andlise e interpretacdo dos dados amostrais. A estatistica se divide em
estatistica descritiva e indutiva (ou inferéncia). A estatistica descritiva preocupa-se com a
coleta, organizacdo e apresentacdo dos dados amostrais, sem inferir sobre a populagdo
amostral; e a estatistica indutiva preocupa-se com a andlise e interpretacdo dos dados
amostrais. A inferéncia ndo pode ser “absolutamente certa” dai a necessidade de se utilizar

uma linguagem de probabilidade.

Na maioria dos problemas as leis de causa e efeito ndo sdo conhecidas pelo
pesquisador, no entanto existe a necessidade de se obter uma solucdo objetiva. Foi com esse
objetivo, ou seja, o de apresentar tais solucdes, € que a estatistica se desenvolveu, face as
incertezas oriundas da variabilidade dos dados provenientes das observagdes dos
pesquisadores. Para que seja bem usada € necessdrio que se conhega os seus fundamentos e
0s seus principios, e acima de tudo que o pesquisador desenvolva um espirito critico sobre a

pesquisa compreendida.

A utilizagdo de softwares para atender tais necessidades €¢ de suma importancia,
uma vez que necessita-se realizar laboriosos calculos na andlise dos dados oriundo das
pesquisas, bem como os resultados obtidos t€ém que ser exatos e acurados. No entanto, 0s
programas de estatisticas disponiveis, necessitam ser bem usados, para cumprir

adequadamente seu papel.
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Medidas de posicao e dispersao

Medidas de posicao ou de tendéncia central

Sintetiza as informagdes da amostra em um Unico valor. Ao examinar uma
distribui¢cdo amostral simétrica ou aproximadamente simétrica, geralmente os dados ndo

sdo freqiientes perto de um valor central e s@o raros ao afastar-se deste.

Média aritmética

A média € a principal medida de posi¢do, sendo utilizada principalmente quando
os dados apresentam distribui¢do simétrica ou aproximadamente simétrica, como acontece
com a maioria das situagdes praticas. Deve-se diferenciar, por meio de notagdo apropriada a
média populacional da amostra. A populacio refere-se a todos os elementos de interesse do
pesquisador para a qual fica praticamente impossivel tomar as informacgdes elemento a
elemento. A amostra por sua vez refere-se a um subconjunto de elementos desta populagao
e obtida de acordo com alguns critérios, de tal forma que haja uma representatividade da
populacdo da qual foi extraida, e para qual se deseja extrapolar as informacdes (inferéncias

estatisticas).

Pode-se adotar uma simbologia para a média populacional e para a média

amostral:
| : para a média populacional
X : para a média amostral

O estimador para a média populacional € dada por:

e ;X" X, +X,+.+X,

n n
Sendo que, n € o tamanho da amostra.
Para dados agrupados em distribuicao de freqiiéncia o estimador €:
ko
S X,

}: i=1
n
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em que X, € o ponto médio e F; € a freqiiéncia da classe i.

A diferengca em se usar um ou outro estimador para a média é dada pela hipdtese
tabular bdsica, a qual considera que todos os elementos de uma classe sdo representados
pelo seu ponto médio, fato esse, que ndo é verdadeiro em praticamente todas as situacdes.
Desta forma, este ultimo resultado é apenas aproximado. No entanto, o erro cometido é

minimo e, pode ser desprezado.

Propriedades da Média

(i) A soma algébrica dos desvios em relacdo a média aritmética € nula.

i(Xt _Y)ZO

i=1

(ii) A soma dos quadrados dos desvios de um conjunto de dados em relagdo a sua

média € um valor minimo.

(iii)A média de um conjunto de dados acrescido (ou subtraido) em cada elemento

por uma constante € igual a média original mais (ou menos) essa constante.
X =Xtk
sendo que X ¢ a média do novo conjunto de dados.

(iv)Multiplicando todos os dados por uma constante a nova média serd igual ao

produto da média anterior pela constante.

X =k X
v) A média € influenciada por valores extremos.
(vi) A média ndo pode ser mensurada em distribuicdes de freqiiéncias com

classes indeterminadas.
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Variancia (Anova) e desvio padrao

A andlise de varidncia € utilizada para aceitar ou rejeitar, estatisticamente, as
hipéteses investigadas com os experimentos industriais. O objetivo dessa técnica € analisar
a variacdo média dos resultados dos testes e demonstrar quais sdo os fatores que realmente

produzem efeitos (principais e de interagdo) significativos nas respostas de um sistema.

A variancia € definida como a média da soma de quadrados dos desvios em
relacdo a média. Para uma amostra de tamanho n o divisor é (n-1) e ndo n devido a motivos
associados a propriedades dos estimadores. Assim, a equagao € do tipo:

< —\
> (x, - )
S2 — i=1
n—1

2 A e 2 A s .
Sendo que, S : variancia amostral, 6”: variancia populacional

A unidade da varidncia € igual ao quadrado da unidade dos dados originais. O
desvio padrdo, por sua vez, € expresso na mesma unidade do conjunto de dados, sendo

obtido pela extracdo da raiz quadrada da variancia.

Assim, S =+/S* e 0 =+0", sendo que S: desvio padrdo amostral, 6 : desvio

padrao populacional.

Para o célculo da varidncia ou desvio padrdo amostral a partir dos dados
elaborados pode-se usar a expressdo anterior. No entanto, devido a necessidade de se
calcular os desvios em relacio a média e calcular, ainda, o seu quadrado, erros de
arredondamentos ocorrem com freqiiéncia. Por essa razdo € preferivel utilizar as seguintes

expressoes:

n—1|5 n

A variancia e o desvio padrdo medem a variabilidade absoluta de uma amostra.

Portanto, a variabilidade de amostras de grandezas diferentes ou de médias diferentes ndo



APENDICE 2 - CONCEITOS UTILIZADOS NO SOFTWARE STATISTICA 155

pode ser comparada diretamente pelas estimativas da varidncia ou do desvio padrdo

obtidas.
Propriedades
(i) Variancia
Somando ou subtraindo uma constante aos dados a variancia nao se altera

Multiplicando todos os dados por uma constante k, a nova varidncia ficard

multiplicada por K.
(i1) Desvio padrao

Somando ou subtraindo uma constante k aos dados, o desvio padrdo ndo se

altera

Multiplicando todos os dados por uma constante k, o novo desvio padriao

ficarad multiplicado por k.

Erro Padrao da Média (S;)

Quando se obtém uma amostra aleatéria de tamanho n, estima-se a média
populacional. E bastante intuitivo supor que se uma nova amostra aleatéria for realizada a
estimativa obtida serd diferente daquela da primeira amostra. Se esse processo for repetido,
fornecerd estimativas diferentes em cada etapa. Dessa forma, reconhece-se que as médias
amostrais estdo sujeitas a variacdo e formam populacdes de médias amostrais, quando todas
as possiveis (ou as infinitas) amostras sdo retiradas de uma populacdo. No entanto, é
intuitivo, também, o conceito de que as médias amostrais variem menos que uma simples

observacdo. A variabilidade de uma média € estimada pelo seu erro padrao (S )

X

5 =5

T

O erro padrio fornece um mecanismo de medir a precisio com que a média

populacional foi estimada.
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Teoria da Decisao

Na prética é necessdrio com muita freqiiéncia, tomar decisoes a respeito das

populacdes, com base nas informagdes das amostras.

Teste de hipoteses

Ao tentar a fixacdo de decisOes, é conveniente a formulacido de hipéteses ou de
conjecturas acerca do problema estudado. Essas suposi¢cdes podem ser verdadeiras ou ndo e
sdo determinadas hipoteses estatisticas e, em geral consistem em consideragdes sobre

distribui¢des de probabilidade das populagdes.

Os processos que habilitam a decidir sobre a aceitacdo ou rejeicdo de hipoteses,
ou a determinar se a amostra observada difere, de modo significativo dos resultados

esperados, sdo denominados testes de hipdteses ou de significancia, ou regras de decisdo.

Uma metodologia e conceitos para conduzir o teste de hipotese dos experimentos

serdo abordados a seguir:

(1) Formular as hipéteses Hy (hipdtese nula) e H; (hipdtese alternativa). A
hipétese Hy considera que ndo existe diferenca significativa entre os fatores analisados de
uma populacdo e serd sempre a hipétese testada no experimento. Exemplo: deseja-se
decidir se um processo ¢ melhor do que um outro, se formula a hipétese de que ndo hd

diferenca entre eles.

Qualquer hipétese que seja diferente da hipotese pré-fixada Hp passa a ser a
hipétese alternativa H;. A hipdtese (H;), serd verdadeira caso a hipétese nula seja

considerada falsa.

(2) Determinar o valor critico do teste estatistico: ha distribuicdes estatisticas
que podem ser usadas para se determinar a probabilidade de uma hipdtese nula ser

verdadeira, como por exemplo a distribuicdo t-student, F-Fisher, Z-standard, etc.

(3) Fixar o e usar esse valor para criar a regido critica. O o é denominado nivel

de confianga do teste estatistico.
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Figura 1- Regido critica para um teste unilateral, usando a distribuicao de t-student ou a normal
onde, RRHj: regido de rejeicao de Hy, RAHy: regido de aceita¢do de Hy.
Tem-se que v = (N -1) € denominada graus de liberdade da amostra. Onde N € o

tamanho da amostra.

Os limites das regides de rejeicdo e aceitacdo de Hy sdo tabelados de acordo com

valores de v e o escolhido.
(4) Calcular o valor estatistico que norteard a decisao.
Para a distribuicdo t-student exemplificada, a funcdo de densidade é dada pela

equagdo:

_X-u

X
= =

y2i

JN

N -1

B

S

Sendo que X € a média amostral, 4 € a média populacional, s € o desvio padrao

amostral, N € o tamanho da amostra.
O valor calculado para t € localizado nas regides RRHj ou RAHj.

(5) Hp serd aceito se o valor da estatistica ( que no exemplo presente &
representado por t, da distribui¢do t-student) pertencer a regido de aceitacdo (1-o) de Ho,

caso contrdrio rejeita-se.

(6) Riscos na tomada de decisdo por meio da metodologia do teste de hipétese:
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Dois erros podem ser cometidos nesta parte: (erro tipo I) se a hipdtese nula for
rejeitada quando ela é verdadeira, e (erro tipo II) se a hipétese nula ndo € rejeitada sendo

falsa.

Os erros tipo 1 e tipo II e as suas respectivas probabilidades, bem como as

probabilidades de se tomar decisdes corretas estdo apresentados na tabela a seguir.

Tabela 1- Probabilidades de se cometer os erros tipo I e II, e de se tomar a decisdo correta para os testes de

hipéteses.
Decisao Realidade
Hy verdadeira Hy falsa
Aceitar Hy Decisdo correta Erro tipo 11
l-a B
Rejeitar Hy Erro tipo | Decisdo correta
o 1-PB

Caracteristicas

i) Erro tipo I e tipo II sdo correlacionados: O aumento da probabilidade de

ocorréncia de um reduz a probabilidade de ocorréncia do outro.
ii)  Erro tipo I € controlado com a escolha de o

iii) A dnica forma de causar uma redugio de o e B simultaneamente é aumentar

o tamanho da amostra

iv) Se Hj for falsa, B serd maior quanto mais préximo o valor do pardmetro

estiver do valor sob a hipétese Hy.

Alguns parametros podem ser estimados a fim de reduzir a probabilidade de erro

nas decisoes: nivel de significancia, coeficiente de confianga.

Nivel de significancia

Ao testar uma hipdtese estabelecida, a probabilidade mdxima de se cometer
o erro tipo I é denominada nivel de significancia do teste estatistico. Pode-se controlar a

probabilidade do erro tipo I decidindo o nivel de risco o que estdo dispostos a tolerar.
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O coeficiente de confianca.

O complemento da probabilidade de um erro tipo I é denominado de
coeficiente de confiangca, que € identificado como (1 - o). Quando esse termo ¢
multiplicado por 100% passa a simbolizar o nivel de confian¢ga do experimento. Com
essa estimativa € possivel afirmar se a média aritmética da populacdo estd contida
dentro de um intervalo. Assim se garante um valor pequeno para a probabilidade do
erro tipo II. Assim, a adocdo de um nivel de significancia de 0,05 ou 5%, no planejamento
de um teste de hipétese, hd entdo cerca de 5 possibilidades em 100 da hipétese ser rejeitada,
quando deveria ser aceita (erro tipo I); ou seja, hd uma confianca de 95% de que a decisao é

correta. Nesses casos, diz-se que a hipdtese € rejeitada no nivel de significancia 0,05, o que

significa que a probabilidade de erro seria de 0,05.

Regressao Linear

Por vezes certos fendmenos em estudo ndo se descrevem apenas através de uma
varidvel, sendo necessdria a observacao de duas (ou mais) varidveis para se obter uma visao
global do problema. Os processos de polimeriza¢do sdo multivaridveis, sendo a maioria

interdependentes.

Quando se deseja estudar a existéncia ou nao de relacdes (correlacdes) entre duas
varidveis, pode-se partir da avaliacio por Diagrama de Dispersdo. Esta representacdo
gréfica corresponde a pontos relativos aos pares ordenados (x;, yi). Tal diagrama, de forma
intuitiva, permite concluir a existéncia ou auséncia de correlacdo (linear) entre duas
varidveis em estudo, isto €, uma relagdo que pode se traduzir matematicamente através de

uma reta. Alguns exemplos de diagramas de dispersdo podem ser visualizados a seguir.
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Cormalagio Linear Positiva Correlagio Linear Negativa
{forta) (forta)
.
¢ Ll
R e ] oo,

+ o .

L1 J *
L 2
w' .
| = 5
Comalagio Linear Positiva Corralagio Linear Negativa
(fraca) (fraca)
g -
* »
L
- = - e e
> » *
+ e ‘e
* *
| |
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O Coeficiente de Correlagdo Linear Empirico (ou amostral), xy, mede o grau de

associagdo linear entre dados bivariados sendo calculado através da expressao:

r
Xy 2 2
S X S y

2 4 AL s 2 A e
Sendo que Sy € a covariancia entre os pontos X e y. S°x € a variancia dos pontos

2 A . .
da ordenada, S, € a varidncia dos pontos da abscissa.

A expressdo para 82xy ¢ dada por:

I & I < n
SZ,: E =y, = V)= — Y., —
Xy n—l & (xz x)(yz y) n—li:l xzyz I’l—lxy

A definicdo de variancia foi feita anteriormente.

O coeficiente de correlacdo linear € um nimero pertencente ao intervalo [-1,1],

em que pode-se considerar a existéncia de:
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| Correlacdo Linear Positiva (perfeita)

Correlagdo Linear Positiva (forte)
0Al—
UpF— Correlagio Linear Muls
OAR—
}Cnrrelau;én Linear Megativa (forte)

ol _Cl:lrrelalgéu Linear Megativa (perfeila)

Reta de Regressao

Objetivo: Constru¢do de um modelo matematico que expresse a relacdo do tipo

linear existente entre duas varidveis, tendo por base os correspondentes valores amostrais.

Considera-se em geral, X a Varidvel independente (explicativa ou explanatéria), a
qual através do modelo matemadtico permite “prever” e Y a varidvel dependente (explicada

ou resposta).

A reta de regressdo (reta que melhor se ajusta aos dados) pode ser calculada
quando se verifica uma forte correlacdo linear entre as varidveis sob observacdo, quer

através do Diagrama de Dispersdo, ou através do coeficiente de correlacao linear.

Um dos métodos mais conhecidos de ajuste de uma reta a um conjunto de dados, €
0o Método dos Minimos Quadrados (MMQ), que consiste em determinar a reta que
minimiza a soma dos quadrados dos desvios (erros ou desvios) entre os verdadeiros valores

das ordenadas (Y) e os dados obtidos a partir da reta, que se pretende ajustar ( y ):
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A reta Y =a+ bz pode ser obtida de modo que os desvios dos residuos

quadraticos das observagdes em relagdo 4 reta sejam minimos.
e =t — i

T T

min z r'f = min z (1 — II;."']E = min z e —(a+ |'J.r‘-]:3
i=1

i=1 i=1

Assim, € necessario que as primeiras derivadas, em ordem a a e a b, sejam nulas e

as segundas derivadas sejam maiores ou iguais a zero, isto €,

% i{.ﬁ'é —a—br) =0 —Ei (s —a—bx;) =0
i=1 i=1

— =

oon N i
% S (w—a—bx) =0 2% (i —a—bx)z =0
i=1 i=1

T T

Yyi—na—b3 y =0

= i=1 i=1 y

T

T T
Yoo —ay n—by =10
E:l |:=|.

i=1

ey T T T il B = - L=
ny wyi— Y oy ri+b (Z .r‘-) —nb ) xf =10
i=1

i=1 i=1
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a=i —bx
o

T T = T T T
é b (u Zl I — (E _r:-) ) =n Zl Tl — E 1 Zl Ty #
= = =

i=1 i=1

a=7j —br a=4j—bx
&9, nLrmi- L el w o : TR T I { Ef . o
= o ra 3 e OBy
"-E-"-F‘_r E.r..-:l ¥ (e —2)" =
il himl il

Com base nas segundas derivadas garante-se que os valores de o (ordenada na

origem) e b (declive da reta) obtidos conduzem a desvios quadraticos minimos.

Uma das utilizacdes mais freqiientes da reta de regressdo linear consiste na
realizacdo de previsdes. Quando a linearidade € baixa, embora existe uma relagdo entre as

varidveis, tal relacdo é nao-linear.

Analise Elementar de Residuos

Uma das formas de verificar se o modelo linear ajustado é bom, é através dos

residuos, isto € das diferencas entre os valores observados (y) e os ajustados ( y ) pois, se

estes ndo forem muito grandes nem tiverem um padrdo bem definido, o modelo tem boa

qualidade.

Equacao de regressao linear através do método dos Minimos quadrados

A reta de minimos quadrados que se ajusta ao conjunto de pontos em pares

ordenados, é da forma:
Y=a,+aX

sendo que as constantes ap € a; sao determinadas mediante a resolucdo simultanea

do sistema de equagdes:

dY=a,N+a ) X
D XY=ayy X+a, )X’

Tais equagdes sdo denominadas equagdes normais da reta de minimos quadrados.
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As constantes ap e a; também podem ser determinadas por meio das equagdes:

; _ErEx)-Ex)X x)
NI =)

NS (EX)E)
LN -(Ox)

O processo para a determinagdo da reta por minimos quadrados pode ser

simplificado por meio da transformacio de coordenadas,

X=X-X
Y=Y-Y

Assim, a equagdo da reta € dada por:

abo

Em particular, se X € tal que Z X =0,istoé X =0,a eq. torna-se:

=75

O ponto ( X,Y ), é determinado centro de gravidade dos dados, ou centréide.

Relacoes nao-lineares

As relagdes ndo-lineares podem as vezes ser transformadas em lineares, mediante

a transformacgdo adequada das varidveis.

Parabola de minimos quadrados
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A pardbola de minimos quadrados, que se ajusta ao conjunto de pontos ordenados,

tem a equacao:
Y=a,+a,X +a,X’

cujas constantes ay, a; € a, sdo determinados mediante a resolucdo das equagdes:

ZY:a0N+a12X+a22X2
Y XY=a,) X+a ) X +a,) X*
D XY =a,) X*+a,) X +a,) X"

Tais equagdes sdo denominadas equacdes normais da pardbola de minimos
quadrados. Tal técnica também pode ser estendida, para a obten¢do das equacdes normais

das curvas de 3°grau, 4° grau, até um grau n.

Analise Multivariavel

Os problemas que envolvem a avaliacdo de uma varidvel a partir de duas ou mais

sdo chamados de problemas de regressdao miuiltipla.

Os problemas multivaridveis podem ser tratados de forma semelhante aos

problemas que envolvem apenas duas varidveis. Pode-se escrever a relagao:
Z=a,+aX taY
que € denominada equacao linear das varidveis X, Y e Z.

Em um sistema tridimensional de coordenadas retangulares, essa equacdo
representa um plano e os pontos amostrais reais (Xi, Yi, Zi) ... (Xn, Yn, Zn) podem
dispersar-se em posi¢cdes ndo muito distantes desse plano, que pode ser denominado de

ajustamento.

Mediante a extensdo do método dos minimos quadrados, pode-se falar de um
plano de minimos quadrados de ajustamento de dados. Se a avaliacdo for de Z a partir de
valores atribuidos a X e Y, entdo o plano € denominado Plano de Regressdo de Z para X e

Y. As equagdes normais, correspondentes ao plano de minimos quadrados sdo dadas por:
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YZ=aN+a, ) X+a,)Y
Y XZ=ayy X +a,). X +a,) XY
dYZ=ayY Y +a,) XY+a,) Y?

Superficie de resposta

Segundo BOX & HUNTER (1957), as principais razdes para estudar os

problemas de um sistema com MSR sao:

v" Determinar quais sio as condi¢des dos fatores (X1, X2, ..., Xk) que determinam

o melhor valor para a resposta Y;;

v" Necessidade de se conhecer as caracteristicas da funcéo resposta, que se
aproxima das condig¢des reais de operagdo dos sistemas. Isto pode ter uma aplicagdo pratica
em mudar as condi¢des de operacio dos processos de fabricacdo sem aumentar os custos de

producdo, resultando em uma melhoria do sistema de controle do processo.

v' Interesse em identificar o relacionamento que existe entre os parametros
(que podem ser representados por varidveis quantitativas tais como: tempo, velocidade,

concentracgdo, pressdo, temperatura, etc.) e as respostas.

Pode-se descrever a superficie de resposta por meio de uma fun¢ao matematica:
77=f(xl,x2,...,x,< )+8

Sendo que xi, X3, ..., Xk s@0 os fatores experimentais e & € o residuo ou erro
experimental, ou seja, € a dispersdo dos resultados em torno da funcdo matemdtica

aproximada aos pontos.

Na maioria dos problemas analisados com a superficie de respostas, ¢é
desconhecida a fun¢do matemadtica que define o relacionamento entre a resposta e os fatores
experimentais. No entanto, tem sido descritas algumas funcdes de resposta (também
conhecidas como funcdo objetivo) em projetos experimentais. Os aspectos mais
importantes considerados pelos modelos no procedimento de otimizacdo sdo: a média e a

variancia das repeti¢des de cada corrida experimental.
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A primeira etapa no uso da metodologia de superficie de resposta € determinar a
relacdo matemadtica entre a varidvel de resposta e as varidveis independentes. A primeira
relacdo a ser construida, pode ser a mais simples como uma reta. Se esse polindmio de
menor grau ajustar bem a resposta, entdo a funcio serd dada por um modelo chamado de
modelo de primeira ordem, como a equacdo A. Nesse caso, procura-se verificar se a

variacdo da resposta em funcdo dos fatores é bem modelada por uma superficie plana,
conforme a figura Al.

Consideramos uma varidvel aleatdria y relacionada com uma varidvel controlada
x dada pela relacao linear,

Yi=Bo+Pixi+..+Bixi +& (equacdo A)

Parai=1,2,....n

Onde: Y, € a resposta para o i-ésimo ponto experimental associado a um valor X;
da varidvel independente, € é o erro experimental, By e B sdo os coeficientes do

polindmio,x;, Xy, ..., X; s20 os fatores experimentais

400
390
380
370

350 &

e\s0dsed

Figura A1- Superficie de resposta tridimensional plana

Se a variagdo da resposta em funcdo dos fatores é melhor modelada por uma
superficie ndo plana, ou seja, o teste estatistico aponta que o modelo linear ndo satisfaz as

condicdes de operacdo do sistema porque existe uma curvatura na superficie de resposta,
conforme a figura A2 a seguir,
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Fator %

Figura A2 — Superficie de resposta tridimensional ndo-plana.

Entdo a funcdo a ser aproximada ao conjunto de resultados ¢ um polindmio de

ordem mais alta, como um modelo de segunda ordem, dada pela equacao B.

k k

Y=o+ Bx,+D.> Bixx; + Y B,x7 +¢ (equagdo B)
j=1 ij j=1

sendo que €; € o erro experimental, Bo, B1, B2, ..., Bi representam os coeficientes do

polindmio; X, X, ..., X; s30 0s fatores experimentais.

O procedimento de uso de superficies de resposta € seqiiencial, e o modelo de
primeira ordem se ajusta bem quando se estd longe do ponto de 6timo da resposta. Mas
quando se quer determinar o ponto de 6timo, deve-se procurar uma estratégia eficiente de
se encontrar rapidamente as condi¢des operacionais ideais que levem a isso. Uma vez
encontrada a possivel regido onde o ponto de 6timo estd, um modelo de segunda ordem

deve ser adotado.

Um procedimento que pode ser utilizado para ajustar a fungdo de resposta € por
meio de aproximacdes por fungdes SPLINES. Neste método, o intervalo original de
aproximagdo € dividido em subintervalos, para que a distancia entre a funcdo ajustada e a
funcdo que representa o sistema seja minima. Neste trabalho, os detalhes desta metodologia
ndo serdo apresentados, porque a modelagem das respostas experimentais serd realizada

com as aproximagdes por polindmios ajustados pelo método dos minimos quadrados.

HILL & HUNTER (1996) propdem um procedimento para realizar a andlise
estatistica de superficie de resposta. Essa estratégia € dividida em quatro passos,

conforme segue.
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1. Executar com bom desempenho os experimentos.

Esté etapa depende, principalmente, da técnica de planejamento utilizada para

conduzir os experimentos.

2. Determinar os coeficientes do modelo matematico de ajustagem.
Para estimar os coeficientes () dos polindmios de primeira e segunda ordem,
varios autores apresentam o método de minimos quadrados, conforme descrito pela

equacdo C. Outras informacdes desse método sdo descritas no item A.4. deste apéndice.
B=(X'X)"X"y equacgdo C

sendo que B € a matriz com os coeficientes, X é a matriz com os parimetros
experimentais codificados e y € a resposta experimental.
3. Checar se o0 modelo matematico é adequado para ajustar a superficie de

resposta.

Gréficos podem ser utilizados para estudar visualmente o relacionamento que
existe entre os fatores e as respostas. Porém, HILL & HUNTER (1966) ressaltam que
essas ferramentas ndo sdo exatas para representar o relacionamento. A ANOVA ¢
utilizada para verificar se a variagdo dos coeficientes (B, B2, B3) do modelo matemético

interfere significativamente na modelagem da superficie de resposta.

A linearidade do modelo matemaético pode ser verificada ao estimar a diferenga

entre a média das respostas para os pontos fatoriais do experimento (y, ), e a média dos
resultados obtidos em n. rodadas no ponto central (y_.). Se a diferenga entre (i e ic)

for pequena, entdo assume-se que o ponto central estd proximo ao plano que contém as
respostas do experimento fatorial (a superficie de resposta plana) e portanto ndo ha
curvatura no sistema. No entanto, se essa diferenca for grande, assume-se que a
superficie de resposta na regido € ndo plana (MONTGOMERY, 1991; BOX &
HUNTER, 1957).
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Para testar estatisticamente se existe ou ndo curvatura na regido central,
calcula-se a soma quadratica nesse ponto, dada pela eq. A.3.3.3.

(¥, -y,

Curvaturaa —

SS
n, +n,
sendo que nf é o nimero de resultados na parte fatorial do experimento e n. é o nlimero

de resultados no ponto central.
Em seguida, a estatistica F é determinada, conforme a equagdo D.

SS.
FO — curvatura equagﬁo D.

0_2
sendo que 6° é uma estimativa do erro experimental (SSg) calculada a partir dos resultados
no ponto central (n.), dado pela equacdo E

2 =3)

0_2 — PontoCentral equagﬁo E
0_2

sendo que y € a média dos resultados no ponto central e y; sdo as respostas do experimento

fatorial.

Antes de avaliar se o modelo matemdtico pode ser utilizado para o ajuste da
superficie de resposta, € necessdrio realizar uma andlise estatistica mais completa dos
coeficientes do polindbmio. O objetico € verificar se esses termos influenciam
significativamente a modelagem da superficie. O processo envolve decompor a soma total

de quadrados, dado pela equagdo F.
SSt=SSg + SSg  equagdo F

A soma de quadrados dos coeficientes (SSg) € dada pela equagdo G
k
§S, = B.SS, equagio G
i=1

sendo que SS;y € a soma de quadrados da i-ésima varidvel de experimentacdo, dada pela

equacao H.
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n Z_; yi Z_; xij
SS,, = Z YiX; = j_ n = i=12,.,k equagdoH
j=1

sendo que y; € a resposta experimental, X;; € o nivel da i-ésima varidvel e n o nimero de

observacoes.

Para aceitar ou rejeitar a hipdtese de curvatura ou verificar se o modelo
matematico é ajustado a superficie de resposta, serd realizado o teste com a estatistica
F. Geralmente, se o valor de Fo for menor que a estatistica critica Fy, k, (n.-1), para um
dado nivel de significancia o, significa que ndo existe uma curvatura acentuada no
plano e portanto o polindmio pode ser adotado como boa aproximacdo da superficie de
resposta (MONTGOMERY, 1991). Ao mesmo tempo, o teste aponta quais sdo Os
fatores mais importantes na modelagem. Geralmente, a andlise de varidncia pode ser
resumida no Quadro A.3.1. E importante ressaltar que esses resultados podem ser
obtidos facilmente por meio de softwares estatisticos (STATISTICA, MINITAB). Além
dessa vantagem, na maioria dos programas computacionais estd incluido o valor p,

conforme descrito anteriormente.

Tabela 2. Andlise de variancia de superficie de resposta.

F(’%fr?fgao Qi(;?;do gL  Quadrado Médio F
Regressao (B1,B2,..., Bi) SS13 K MSs = SSg/k MS / MSg
Interagdo SSireracao 1 MSI = SSintErAGAO MS,; /MSg
Curvatura do plano SScurvatura k-1 MSC = SScurvartura’k-1 MSc /MSg
Erro SSk ne-l  MSE = SSg/n.-1
Total SSt n-1

Uma vez concluido que na regido de experimentacdo, a variacdo da resposta é
bem modelada por uma funcdo linear dos fatores, pode-se iniciar um procedimento de
busca da melhor condi¢do de operacdo, ou seja, procura-se determinar os niveis dos fatores
quantitativos que otimizam a resposta de interesse. Com esse objetivo, novos experimentos

sdo planejados, variando-se os parametros na direcio que, segundo o modelo
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matematico, levard a uma mais rdpida otimizacdo da resposta. Esse processo pode ser

chamado de técnica seqiiencial que pode ocorrer de duas maneiras, conforme segue.

v" Se um ponto qualquer da superficie (pode representar as condi¢des atuais
de operacdo de um processo) estd distanciado das condi¢des Otimas de operacdo e é
necessario se aproximar ou determinar a regido de resposta, a analise da superficie de
resposta pode ser interpretada como a ascensao a uma montanha, onde o pico representa
a resposta mdxima do experimento. Esse método € denominado de mdxima pendente em

ascensao;

v Se ocorrer o contrdrio, ou seja, a aproximagao ocorre na forma de descenso, o
ponto 6timo serd a resposta minima da superficie, e esse procedimento também € conhecido

como método de mdxima pendente em descenso.

4. A dltima etapa proposta por HILL & HUNTER (1966) é estudar a superficie de
resposta na regiao de interesse. Essa etapa deve ser realizada depois que se comprova
a validade do modelo matematico e tem como objetivo determinar os niveis 6timos do
sistema investigado. Uma maneira de localizar o ponto 6timo € por meio da técnica de

localizacdo do ponto estaciondrio e planejamento composto central (descrito

anteriormente).

O ponto 6timo, se realmente existe no sistema investigado, serd definido pelo
conjunto de pontos (Xi, X2, ..., Xx) para os quais as derivadas parciais se igualam a zero,

conforme a equagdo L.
dy/odx, =dy/odx, =..=dy/dx, =0 equagdo I

Esse ponto € denominado de ponto estaciondrio, que pode representar um ponto

maximo de resposta, um ponto minimo ou um ponto de sela.

A solugdo geral do ponto estaciondrio € obtida quando o modelo de segunda

ordem (eq.B) € escrito em notacdo matricial, conforme a equacao J.
Y =Bo+ x’b+ x’Bx equagdo J

Sendo que,
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X ﬂ ~ i
xl ﬂl ﬂlls ﬂlzlz, ﬂll/z
2 2 Brr By 12
= b= B= !
_xk_ _ﬂk_ - * ﬂk/{ _

Nessa representagdo matricial, b € um vetor (ksl) dos termos lineares, B ¢
uma matriz simétrica (ksk), cujos elementos da diagonal sdo coeficientes quadraticos
puros (B;;) e os elementos fora da diagonal correspondem a metade dos termos de
interagdo (Bjj, i # j) do polindmio algébrico.

A derivada da equagdo J com relacdo aos elementos do vetor x é dada pela
equacao K.

dy/dx =b+2Bx=0 equagdo K

O ponto estaciondrio € a solucdo da equagdo K cujo resultado é dado pela

equacgao L.
| - ~
Xy =— 5 B™b equagdo L

Uma vez determinado o ponto estaciondrio, algumas vezes serd necessario
caracterizar a superficie de resposta com a vizinhanga imediata a esse ponto. Neste
caso, deve ser realizada uma andlise mais formal (andlise candnica) na superficie de

resposta, conforme serd descrito a seguir.

Analise canonica de superficie de resposta

Quando € determinado o ponto estaciondrio (X,) os niveis 6timos dos fatores
(X1, X2, ..., Xx) que maximizam a resposta, minimizam ou entdo representam um ponto

de sela (é o ponto critico que ndo € maximo local nem minimo local).

. L . . . . k . .
Para ilustrar a técnica considere-se um experimento fatorial 2. O primeiro
passo serd transformar o polindmio de segunda ordem eq. B para um modelo candnico,

eq. A.3.3.13. Nesse novo sistema de coordenadas o ponto estaciondrio passa a ser a
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origem e os eixos (wg), devem ser rotacionados até o ponto em que sdo paralelos aos
eixos principais da superficie ajustada. Para se determinar os valores das raizes (A;) da

equagdo candnica que passa por esse ponto é utilizada a eq. A.3.3.14,
y=y, +Aw + A,wi +..+ 4w, eq.A33.14

sendo que y, representa a resposta no ponto X, wy € a combinagdo linear das x; e as A;

representa as constantes ou as raizes de uma matriz (B).
[B—a1]=0

sendo que B € uma matriz formada pelos coeficientes quadraticos puros (diagonal) e
pelo valor médio dos coeficientes de interagdo (fora da diagonal), A sdo as raizes do
polindmio quadratico e I (determinante) é o operador matemdtico que transforma a

matriz quadrdtica em ndmeros reais.

Uma vez construido o modelo candnico, algumas caracteristicas da superficie

de resposta devem ser observadas. As principais sdo:

v" Se todas as raizes A; sdo negativas, significa que o grafico de contornos
da superficie (figura A4-a) de reposta serd na forma de uma elipse, onde o centro Xo
(ponto estaciondrio) do sistema € o ponto miximo. Caso 0s sinais sejam positivos

significa que esse ponto € de resposta minima.

v' Se os sinais A; s@o diferentes, significa que x, é um ponto de sela,
conforme representado pela figura A4-b. Esse ponto também € conhecido como ponto
de maximo e minimo. Ainda, se ao comparar as raizes do modelo candnico, se uma
delas for menor quando comparada com a outra, pode-se dizer que a pendente da

superficie no eixo da menor raiz serd atenuada.

[ 3 F 3
Xz Xz

M

‘_‘1\({

‘-
LR } L = —
—

=,
N
S N ,\':.

L
X4 ¥ LAY ®1

(o) Miaxamo oo mininso (k) Pombo de Seln

Gréficos de contorno de superficie de resposta.



APENDICE 2 - CONCEITOS UTILIZADOS NO SOFTWARE STATISTICA 175

Para determinar a relacdo que existe entre as varidveis candnicas (Wi, wz) € as
varidveis (X;, Xp) utilizadas no projeto experimental, pode-se analisar os pontos
adjacentes ao ponto estaciondrio no espago Wwj, assim como para transformar as
intersec¢des (Wi, W2) nos eixos principais (X, X2). Tal relacdo entre as varidveis pode ser

representada pela eq. A.3.3.15.
w,=M'(x, —x,) eq.A.3.3.15

sendo que M é uma matriz ortogonal (k x k), onde os elementos (mj; my ;.... mj;, mp; my;
. Myi , ..., My Mg ... mj) sdo os autovalores normalizados do polindmio ajustado,
associados as raizes (A;) do modelo candnico. Segundo MONTGOMERY (1991), as

equacdes normalizadas do sistema podem ser construidas por meio da eq. A3.3.16.
(B=AI)¥m, =0 eq.A.3.3.16

sendo que a soma do quadrados dos elementos m;; de cada uma das coluna da matriz

k
deve ser igual a um [Z m’, lj.

Jj=1

Para resolver as equacdes serd necessdrio atribuir um valor arbitrdrio a umas
das varidveis desconhecidas m'; ou m';. Em seguida, serdo determinados os elementos
da matriz. Porém, como o objetivo é obter os parametros de M normalizados, sera

necessario que cada um desses valores seja dividido pela eq. A.3.3.17.

(m ) +(m,) eq.A3.3.17

sendo que m'i e m'ji representam os parametros atribuidos arbitrariamente no inicio do

processo para cada um dos sistemas.

Finalmente, com a resolucdo da eq. A.3.3.16 é determinada a relacdo entre as
varidveis independentes (Xj, X2, ..., Xx) do polindmio ajustado e do modelo candnico (wy,
w2,...,wk). Ao mesmo tempo, novos experimentos de confirmacdo de resultados

podem ser planejados.



APENDICE 2 - CONCEITOS UTILIZADOS NO SOFTWARE STATISTICA 176

O método dos minimos quadrados

Supondo que o modelo de regressdo linear (eq. A) seja correto, para estimar os

pardmetros de regressdo 3 e B, é utilizado o método dos minimos quadrados.

O principio do método dos minimos quadrados considera estimar os pardmetros
desconhecidos By e B; pelos valores que minimizam a soma dos quadrados dos erros dada

por:
n

S:S(ﬁO’ﬁl): : ()’i - P _ﬂl'xi)z (eq. B)

i=1
Os estimadores ,30 e ,31 que minimizam (eq.B) s@o denominados estimadores de
minimos quadrados (EMQ).

Derivando S(Bo, B1) em relagdo a By e B; temos:

aS(fy. b, y
%:—2;()@ —,Bo_ﬁlxi)
_%:—ZZ(% —ﬂo_ﬂlxi)

Igualando a zero as equagdes acima, encontra-se S, e [, a partir das equagdes

normais,

~ ~ n n
ﬂo”‘*‘ﬂlzxi Zzyi
i=l izl
ﬁAozxi +B1Zx2f = inyl‘
P i=l i=l

(eq. C)

Portanto, resolvendo-se as equacdes C, encontra-se os estimadores de minimos

quadrados ﬁo e ,5’1 dados por:
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130 =y- 131)_6
A reta ajustada por minimos quadrados € dada por:
y=p5,+bx

Observagdo: Considera-se:

_ 1
y==2.Y
n o

A soma dos quadrados dos desvios (desvio padrdo) de x, y e xy sdo dados por:

Observagdes: x e y sdo as médias amostrais dos dados x e y: Sxx € Syy sdo as
somas dos quadrados dos desvios das médias e Sy, € a soma dos produtos cruzados dos
desvios.

Portanto, os estimadores de minimos quadrados podem ser reescritos por:



APENDICE 2 - CONCEITOS UTILIZADOS NO SOFTWARE STATISTICA 178

A
ﬂlZS;
ﬁo :y_ﬁl)_c

Os residuos da regressdo linear (eq. A) sdo definidos por:
E=y.3,=y.— P b,
parai=1,2,....,n
A soma dos quadrados devido ao erro ou a soma dos quadrados residuais é
definida por:
n S 2
SOR =z§t2 =S, - SX)
i=1

XX

Um estimador da variancia ¢ é dado por:

_ SOR
n—p

SZ

onde: SQR € a soma dos quadrados dos desvios (desvio padrdo), n € o niimero de
dados, p € o nimero de parametros, que neste caso é 2. A diferenca (n-p) é o grau de

liberdade.

Os modelos de regressao sao construidos utilizando os resultados de efeitos de

interacdo das varidveis manipuladas, conforme a equagao a seguir.
y=py+ Bix, + Brx, + Bx,x, + € equagdo Y

onde: By representa a média global das observagdes, B e B, representam a metade
do efeito respectivo, B> representa o efeito entre as varidveis 1 e 2, e € é o erro observado.

X, é avariavel 1 e X, a variavel 2.

A equacdo acima exemplifica como seria construida a equacao de regressdo para
um planejamento com dois fatores em que ndo houvesse efeitos quadraticos mas apenas

lineares.

Para se obter a equacdo de regressdo em termos de varidveis originais reais, a

equagdo de regressao acima deve ser substituida de:



APENDICE 2 - CONCEITOS UTILIZADOS NO SOFTWARE STATISTICA 179

X,

—_ equacio X
X quag¢

X, =

1

X
-

2

sendo que X, representa o valor médio entre os niveis inferior e superior, X, representa o

valor real do nivel superior, X € o valor real do nivel inferior.

Desta forma, substituindo a equacio X na equacdo Y, temos a equagdo de

regressdao em termos das varidveis reais do processo:

ol
>

X-X X=-X X -
= + *—_l-l' *—_2+ *
y=h+h X7 -X; A X;-X,; b X! - X,

2 2 2 2

Ly XX, + € (eq. 10.3)

A

|
|

N4

Para um sistema em que se encontra efeitos quadraticos e lineares para as

varidveis em andlise, a equagdo de regressao torna-se:

k k
=B+ Y. Bx, + >3 Bixx, + > B,x1 +& (equagdo 10.4)
j=1 j=1

i(j
onde: B representa a média global das observagdes, B e f3j representam a metade do efeito
respectivo, Bjj representa o efeito entre as varidveis i e j, e € é o erro observado. O terceiro
termo da equacdo 10.4 representa a parte linear do modelo, o quarto termo caracteriza as

interacOes entre varidveis, o quinto termo representa a parte nao linear ou quadratica do

modelo.

Para expressar uma equacdo de regressdo ndo codificada, ou seja, em termos das

varidveis reais do processo, deve-se substituir os termos X; € Xj conforme a equagdo 10.2.

Assim, para o caso em estudo, foram obtidas as seguintes equacdes de regressao:

O SOFTWARE STATISTICA

Algumas saidas de cdlculo do software Statistica que foram abordadas nesta

dissertagao foram:
v' Tabela de efeitos e correlagdes

v' Andlise de variincia (Anova)
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v Superficie de resposta

A seguir serdo apresentadas as defini¢des matemadticas envolvidas nos resultados
oferecidos pelo Statistica. Estdo envolvidos na andlise estatistica os testes de hipdteses e a

utilizag@o dos conceitos do método de minimos quadrados e regressao linear.

Efeito Principal

O efeito principal € calculado como a média dos efeitos individuais e permite
definir qual o efeito médio da varidvel examinada sobre as condi¢Oes das demais varidveis.
Matematicamente, temos o efeito principal representado por:

25y -3y)

b

Efeito principal =

onde: y corresponde a média dos efeitos individuais da medida, (+) e (-)
correspondem ao nivel alto e nivel baixo respectivamente, b* corresponde ao niimero total

de experimentos do planejamento.

O efeito de interacdo entre duas varidveis (por exemplo, temperatura e

concentracdo) € dado por:

AZ v+ 3y )=y + X))
(TC)= e
Isto significa que o efeito de interacdo € fornecido pela média da diferenca entre

as médias do efeito da temperatura em relagdo ao nivel alto (+) e nivel baixo (-) da varidvel

em estudo.

Um efeito de terceira ordem (por exemplo, entre a temperatura, concentracao e

catalisador) pode ser definido como sendo:

2[z(y+—— + y—+— +y —+ + y+++)_z(y——— + y++— +y +—+ + y—++)]
be

(TCK) =

No primeiro somatodrio, entre paréntesis corresponde a soma dos valores médios

cujos produtos dos sinais indicativos dos niveis individuais resultam em um valor positivo
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para (TCK) e o segundo somatdério dos termos entre paréntesis correspondem aos valores

cujos produtos dos sinais indicativos dos niveis individuais sdo negativos para (TCK).

Anadlise de variancia (ANOVA)

O método mais utilizado para se avaliar a qualidade do ajuste de um modelo € a
Andlise de Varidncia que é mostrada na Tabela 3. Para facilitar o entendimento da

ANOVA, vamos interpretar o significado de cada soma quadratica:

- A Soma Quadratica da Regressdo (SQ, ) representa a soma dos desvios das

previsoes feitas pelo modelo, em relagdo a média global.

- A Soma Quadratica Residual (SQ, ) representa a soma das diferencas entre os

valores observados e os valores previstos.

- A soma Quadratica total (SQ,) representa a soma dos desvios dos valores

observados, em relagdo a média global.
Num modelo bem ajustado, a Soma Quadratica Residual (SQ,) deve ser pequena
de forma que os valores observados e os valores previstos sejam proximos.

Através da equacao:
SO, =80, +S0,

Nota-se que isso equivale a dizer que a SQ,deve ser aproximadamente igual a
SQ, . Fica evidente entdo que quanto maior for a fragdo descrita pela regressdo, melhor

serd o ajuste do modelo, o que podemos quantificar por meio da razao:

RZ — SQR

SO,

A Soma Quadrética Residual pode ser dividida em duas parcelas, como mostrado

na equagdo:

$0,= 80, + SO,
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Pode-se dizer que:

- A Soma Quadratica devido ao erro puro (SQ,,) nos dard uma medida do erro
aleatorio, ou seja, do erro inerente aos nossos experimentos, nao tendo nada a ver com o

modelo ajustado.

- A Soma Quadrdtica devida a falta de ajuste (SQ,, ), ao contrario da SQ,,,

fornece uma medida da falta de ajuste do modelo.
A tabela 3 apresenta tais equacdes simplificadas.

Tabela 3: Tabela de andlise de varidncia para o ajuste, pelo método dos minimos quadrados, de um

modelo linear nos parametros.

Fonte de variagcao Soma Quadrética N°de g.1. Média Quadratica
Regressao mo A _\2 p—1 SO MQ
— _ M — R F = R
SO, —ZZJ:( ; yj Qe=""1 MQ,
Residuos m_ A\ n-—p _ S0,
SQV:ZZ(yzj_yij MQr_n—p
i
Falta de ajuste mom A _\? m-=p SO ... MQ ..
o 3 M I faj F = faj
SQfa] Zz: Zj:(yl Y j Qfa] m—p M er
Erro puro m 3\ n—m SO,
SQePZZZ(yzj_yi) MO, :n—;
i
Total 2 n—1

SQT Zinzl(yu _;)

onde, n,= numero de repeticdes no nivel i; m = numero de niveis distintos da variavel
independente; n = Zni =numero total de observagdes; p = nimero de parametros do

S SQr —SQ,
modelo, % de variagdo explicada: O ; % maxima de variacdo explicavel: M

T QT

Sabe-se que em nossos experimentos, sempre teremos erros experimentais, assim

a mixima porcentagem de variagdo explicdvel pelo modelo € :

SO, -S0,,
SO,
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Quando dividimos as somas quadrdticas apresentadas até aqui pelos seus
respectivos numeros de graus de liberdade (que sdo mostrados na Tabela 3), teremos a

médias quadraticas (MQ ), cujos valores iremos utilizar para avaliar a qualidade do modelo

ajustado.

A razdo entre a média quadratica da regressdo (MQ,) e a média quadratica dos
residuos (MQ,) pode ser utilizada para dizermos se o modelo € estatisticamente

significativo, bastando para isso utilizar um teste F.

Para que o modelo seja considerado significativo, o valor da razdo MQ,/MQ,
deve ser maior do que o valor de F tabelado. Quanto maior for este valor, mais evidéncias

temos de que podemos considerar a regressdo como util para fins de previsao.

Também podemos usar um teste F da razdo MQ,,/MQ,, para avaliar se 0 modelo
estd bem ajustado as observagdes. Valores altos de MQ ./ MQ,, significardo muita falta de

ajuste, assim para que ndo haja evidéncias de falta de ajuste do modelo, o valor desta razio
deve ser menor do que o valor do ponto da distribui¢do F tabelado, com seus respectivos

graus de liberdade e nivel de significincia desejado.
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Apéndice 3
Polimeros

A palavra polimero origina-se do grego poli (muitos) e mero (unidade de
repeticao). Desta forma, um polimero € uma macromolécula composta por muitas (dezenas
de milhares) unidades de repeti¢cdes denominadas meros, ligadas por ligacdo covalente. A
matéria-prima para a produ¢do de um polimero é o mondmero, isto €, uma molécula com
uma (mono) unidade de repeti¢do. Dependendo do tipo de mondmero (estrutura quimica),
do nimero médio de meros por cadeia e do tipo de ligacdo covalente, podemos dividir os

polimeros em trés grandes classes: plasticos, borrachas e fibras.

Muitas propriedades fisicas sdo dependentes do comprimento da molécula e de
sua massa molecular. Como polimeros normalmente envolvem uma larga faixa de valores
de massa molecular, € de se esperar grande variagdo em suas propriedades. Alteracdes no
tamanho da molécula, quando esta € pequena, provoca grandes mudancas nas suas
propriedades fisicas. Essas alteragdes tendem a sr menores com o aumento do tamanho da
molécula, sendo que para polimeros as diferencas ainda existem, mas sdo pequenas. Isso é
vantajosamente usado, produzindo-se comercialmente vdrios tipos (grades) de polimeros
para atender as necessidades particulares de uma dada aplicacio ou técnica de

processamento.

z

Para que uma reagdo de polimerizacdo ocorra, € necessario que as moléculas
sejam capazes de se combinarem, com outros dois mondmeros no minimo. O nimero de

pontos reativos por molécula é chamado de funcionalidade.

Moléculas com um ou mais grupos funcionais reativos podem, em condigdes

propicias, reagir entre si muitas vezes, produzindo uma macromolécula

Copolimeros

Se a reacdo de polimerizagdo envolver dois meros (mondmeros) diferentes na

formacgdo da cadeia principal, entdo o produto é um copolimero. Sdo ditos comondmeros
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cada um dos mondmeros utilizados na copolimerizagcdo. De acordo com a distribuicdo dos

comondmeros dentro da cadeia polimérica, pode-se dividir os copolimeros em:
a) Ao acaso, aleatdrio ou estatistico:

Nao hd uma seqiiéncia definida de disposicao dos diferentes meros. Assumindo-se

A e B os dois diferentes meros, temos:
~~mmmmmmmmm e~ A-A-B-A-B-B-B-A-B-A-B~~~~~ v
b) Alternado:
Os diferentes meros se dispdem de maneira alternada:
~~mmmmmmmm e~ A-B-A-B-A-B-A-B-A-B-A~~~~m s
¢) Em bloco:

Ha a formacdo de grandes seqiiéncias (blocos) de um dado mero se alternando

com outras grandes seqiiéncias do outro mero:

d) Graftizado ou enxertado:

Sobre a cadeia de um homopolimero (poliA) liga-se covalentemente outra cadeia

polimérica (poliB):

Classificacao dos polimeros

Dispdem-se atualmente um grande nimero de polimeros de forma a atender as
mais diferentes aplicacdes. Muitos desses, sdo variacdes e/ou desenvolvimentos sobre
moléculas ja conhecidas. Assim, os polimeros podem ser agrupados de acordo com um a
determinada classificacdo, que pode ser a estrutura quimica, o método de preparagdo, as

caracteristicas tecnoldgicas, e o desempenho mecanico.
a)  Estrutura quimica

1. Polimeros de cadeia carbonica
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1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6
1.7

1.8

2.1
22
23
24
25
2.6
2.7
2.8
b)

1.

2.

c)
1.

1.1

Poliolefinas
Polimeros de dienos
Polimeros estirénicos
Polimeros clorados
Polimeros fluorados
Polimeros acrilicos
Polivinil ésteres

Poli(fenol-formaldeido)

Polimeros de cadeia heterogénia
Poliéteres
Poliésteres
Policarbonato
Poliamidas
Poliuretanos
Aminopldsticos
Derivados da celulose
Siliconas

Meétodo de preparacao
Polimeros de adic¢ao

Polimeros de condensagio

Comportamento mecanico
Plésticos

Termoplasticos

186
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1.2 Termorrigidos
2. Elastdomeros

3. Fibras

d) Desempenho mecanico

1. Termopldasticos convencionais (commodities):
2. Termopldsticos especiais

3. Termopléasticos de engenharia(TE)

4. Termoplasticos de engenharia especiais

Sintese de polimeros

Durante o processo de polimerizacdo, algumas varidveis sd3o mais ou menos
importantes, dependendo de sua influéncia na qualidade do polimero formado. Desta forma,
a temperatura de reacdo, pressdo, tempo de reagdo, presenca e tipo de iniciador e a agitaciao
sdo considerados varidveis primdrias e a presenca , € tipo do inibidor, retardador,
catalisador, controlador de massa molecular, quantidade de reagentes e demais agentes

especificos sdo considerados varidveis secunddrias.

Durante a reagdo para obtencdo de compostos de baixa massa molecular,
mudancas nas varidveis primdrias ndo afetam o tipo de produto final, apenas alterando o
rendimento da reag@o. Por outro lado, mudanga nessas mesmas varidveis primdrias durante
a polimerizagdo ndo s6 afetam o rendimento da reagdo, como também podem produzir

alteracdes de massa molecular média, distribui¢cdo de massa molecular e estrutura quimica.

Classificacao dos processos de polimerizacao

1. Numero de mondmeros
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Durante a polimeriza¢do, um ou mais mondmeros podem ser polimerizados ao

mesmo tempo, produzindo a homopolimerizacdo (apenas um mondmero é envolvido), a

copolimerizacio (dois mondmeros) e a terpolimerizacdo (trés mondmeros diferentes).
2. Tipo da reacdo quimica

Dependendo do tipo de reacdo quimica usada para a producdo da nova ligagdo
podemos ter: adi¢do eténica (para a producdo do polietileno), esterificacdo (poliéster),

amidacgdo (poliamida), acetilacao (acetato de celulose ) e outras.

3. Cinética de polimerizag¢ao

Pode-se ter a polimerizacdo em etapas (policondensagdo), polimerizacao em

cadeia (poliadi¢do) e polimerizagdo com abertura de anel.

4.  Tipo de arranjo fisico

De acordo com os materiais utilizados durante a polimerizagdo além do
mondmero, o processo de polimerizacao pode ser homogénio (em massa e em solucdo) ou

heterogéneo (suspensio e emulsio).

Polimerizacao em etapas

Nesse tipo de polimerizagdo, hd a condensacio sucessiva de grupos funcionais,
com a eliminac¢do de moléculas de baixa massa molecular como subprodutos (H,O, HCI,

NH3;, etc.).

Os monomeros vao reagindo entre si simultaneamente com o passar do tempo,
sendo que ja no inicio da polimerizagdo, para graus de polimerizagdo até dez, menos de 1%
dos reagentes ainda ndo reagiram. Isto € devido a mobilidade dos reagentes ser muito maior
do que os grupos recém-formados, pois possuem volume menor e portanto apresentam-se

mais prontamente aos possiveis sitios de reagao.
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A massa molecular aumenta com o tempo de reacdo, pois pequenos grupos
reagirdo com outros grupos, formando moléculas maiores que ao seu tempo também

reagirdo para a formagdo de grandes estruturas, resultando no polimero.

Como os grupos funcionais sao reativos entre si, nao hd a necessidade da adi¢do

de iniciadores para dar inicio a reacdo.
Os fatores que afetam a polimeriza¢ido em etapas sao :
e  Temperatura/tempo de reacdo

O aumento do tempo de reacdo permite a obten¢do de polimeros com massas
moleculares maiores. O aumento da temperatura inicialmente ird produzir uma taxa de
reacdo maior devido ao fornecimento de mais energia ao sistema, e portanto para que um
nimero maior de reagdes venca a barreira imposta pela energia de ativagdo da reagdo. Por
outro lado, a longo prazo o grau de polimerizagdo tenderd a ser menor, pois 0 processo €

exotérmico, deslocando o equilibrio no sentido dos reagentes.
e  Catalisador

A presenca de um catalisador normalmente reduz as barreiras de energia de
ativagdo, facilitando a reacdo e portanto obtendo-se uma molécula de maior massa

molecular do que a formada de uma reag@o ndo-catalisada, nas mesmas condigdes.
e  Adicdo ndo-equimolar dos mondmeros

Facilita a producdo de polimeros com baixa massa molecular, pois a possibilidade
de uma ponta de cadeia com um grupo funcional encontrar uma outra ponta de cadeia com
um grupo funcional diferente € menor do que 50%, pois haverd uma concentracao maior de
pontas de cadeia com um dado grupo do que do outro. Isso interrompe a polimerizagdao

mais cedo.
° Funcionalidade do terceiro material inicial

Para que haja polimerizacdo, € necessdrio que a funcionalidade dos materiais
iniciais seja pelo menos dois (f>=2). A adicdo de um terceiro material inicial, reativo com
um dos outros dois, com funcionalidade 1 durante a polimerizacdo, reduz a massa
molecular final, pois apds sua reacdo ndo hd a possibilidade de continuidade de

crescimento/reacdo daquele lado da cadeia. Se a adi¢do for suficientemente grande, podera
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ocorrer o término da polimerizacdo, pois todas as pontas que reagir comesse terceiro

material estardo inativas. Por outro lado, a adicdo de um terceiro material inicial com
funcionalidade 3 propiciard a formacdo de ligacdes cruzadas (formacdo de um

termorrigido).
e  Maneiras de terminar uma polimerizacdo em etapas:

* Adicdo ndo-estequiométrica (ndo equimolar) dos reagentes. Quanto maior a
diferenca da concentracdo molar de cada material inicial, menor serd a massa molecular

final.
* Adicao de um reagente monofuncional durante ou préximo ao final da reagdo.

* Redugdo da temperatura com a conseqiiente reducio na velocidade de reacdo,
para valores tdo baixos que podem ser considerados na prética como zero, interrup¢do da
reacdo de polimerizagdo. Mas um posterior aumento da temperatura, a reacdo voltaria a

acontecer aumentando a massa molecular.

Polimerizacao em cadeia (po6s-condensacao)

Neste tipo de polimerizagdo, a formacgao da cadeia polimérica completa por meio
de uma instabilizacdo de uma dupla ligagdo de um mondmero, e sua sucessiva reacdo com
outras ligagdes duplas de outras moléculas de mondmero. Tal reacdo pode ser representada

por:
nA ——» [A]n

Assim, ocorre a quebra de uma ligacdo dupla, resultando em duas ligacdes
simples. Para quebra de uma das ligagdes da insaturacdo deve haver o ganho de 146
Kcal/mol, e para a formagdo de uma nova ligagdao C-C ocorre a liberagdo de 166 Kcal/mol.

Assim, o processo total é exotérmico, produzindo a liberacdo de 20 Kcal/mol.

A polimerizagdo em cadeia ocorre quando ha pelo menos uma insaturagio reativa
na molécula. Ha a formacdo de um polimero de cadeia homogénea quando os dtomos que

compdem a insaturagdo sdo carbonos (C=C), ou duas insaturacdes no caso de dienos. A
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polimerizagdao é homogénea quando a insaturacio estd envolvendo outros dtomos além do

carbono (C=0, C=N, etc).

A polimeriza¢c@o em cadeia ocorre em trés etapas:
e Iniciagdo - ocorre a geragdo do centro ativo

®  Propagacdo - ha transferéncia do centro ativo de mondémero para monomero,

fazendo com que a cadeia polimérica cresca

e  Término — hd o desaparecimento do centro ativo.

Polimerizacao em cadeia via radicais livres

a) Iniciacdo

Normalmente, se usa iniciadores termicamente instaveis (I-I). Assim, na sua
decomposicdo térmica ha a formacdo de dois centros ativos (como a molécula é

normalmente simétrica, estes dois centros ativos sdo iguais).
I—1—>2I*
Inicialmente, o radical ativo (I*) ataca a dupla ligacao de um mondmero (C=C),
transferindo o centro ativo e dando inicio a polimerizagao.
I*+H,C=CHR—I1-H,C-CHR*
A iniciagdo pode ser comecada através do calor (iniciagdo térmica) ou por

radiacdo (raios X, UV, e visivel) para a geragdo do centro ativo no mondmero, através da

abertura da dupla ligacdo.
b) Propagacio

Nesta etapa, ocorre a transferéncia do centro ativo de mondmero a mondmero,

com o crescimento da cadeia a uma velocidade alta e com uma baixa energia de ativagao.

I-H,C-CHR* + H,C=CHR — I-H,C-CHR-H,C—CHR*
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I-H,C-CHR-H,C-CHR* + H,C=CHR — ~~~~~~~~ H,C—-CHR*
(cadeia polimérica)

¢) Término

A interrupg¢do do crescimento da cadeia se da através do desaparecimento do
centro ativo, que pode ser de varias maneiras, dependendo do tipo de mondmero e das

condic¢des de polimerizagao.

o Término por combinac¢do de dois macro-radicais:

~~~~~~~~ CH, — HRC — CHR — CH, ~~~mmm ~

Em polimerizacdes com a etapa de terminacdo deste tipo, o polimero produzido
tem massa molecular alta (devido a soma das massas moleculares individuais de cada
cadeia radical). Sua ocorréncia pode ser dificultada ou mesmo impedida, se existir
impedimento estérico entre os radicais laterais ( R ) presentes nas pontas reativas dos

macro-radicais, que podem ser volumosos.
e  Desproporcionamento:

Ha4 a transferéncia intermolecular de hidrogénio do carbono-cauda de uma ponta
de cadeia para o carbono-cabeca localizado na ponta da outra cadeia. Este mecanismo é
favorecido quando o grupo lateral R é volumoso, pois este impede a aproximacao dos dois

carbonos ativos-cabeca o suficiente para que a ligacdo quimica seja feita entre eles.

(cadeia com insaturac¢do do grupo vinil terminal)
e  Transferéncia de cadeia:

Durante o crescimento de uma cadeia polimérica, esta pode abstrair um préton
(hidrogénio) de um ponto qualquer de uma outra cadeia, interrompendo o seu crescimento.
O centro ativo € entdo transferido para a cadeia polimérica, permitindo a formacgdo de

ramificacdes longas através da adicdo de mais mondmeros presentes no meio reacional.
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~~~~CH,-CHR—-CH, ~~~~~ ——> ~~~~CH,-CR*-CH, ~~~~~
(cadeia ja formada) (cadeia radical)

neste ponto crescerd uma ramificagio longa

~~~~~~~~ CH, - CHR* o~~~ CH, —CH,R

(cadeia em crescimento) (cadeia morta)
e  Transferéncia para o solvente:

Dependendo do tipo de outras moléculas presentes no meio reacional (solvente,
por exemplo), pode haver a transferéncia de 4&tomos para o centro ativo da cadeia em

crescimento, com a sua conseqiiente interrupg¢ao.

~~~~~~~ CH,-CHR* + A—B ——5 ~~~~~~~~ CH,-CHR—A +B*

A parte da molécula B* contendo o radical livre pode ser ativa e portanto
continuar reagindo, ou ser inativa, mantendo-se estdvel sem reagir. No primeiro caso, o
solvente AB é chamado de regulador de massa molecular, e no segundo de um terminador

de cadeia.

Polimerizacao iénica

Neste tipo de polimerizagdo, o carbono do centro ativo tem uma falta ou excesso
de elétrons. No primeiro caso é gerada uma carga positiva, carbocétion, e a reacdo € dita
polimerizagao catidnica, e no segundo tem-se um excesso de elétrons gerando uma carga

negativa, carbanion, ou polimeriza¢io anidnica.

Polimerizacao iénica

Nesta polimerizacdo, onde o centro ativo € um carbocdtion, usa-se um catalisador

do tipo 4cido de Lewis (BF;, AlCl;,AlBr3), que sdo dcidos fortemente protdnicos, ou seja,
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receptores de elétrons em conjunto com um cocatalisador (normalmente a dgua). Esses

formam um complexo catalisador-cocatalisador, que dard inicio a polimerizacao.
Formacao de um complexo catalisador-cocatalisador (c/c):
BF; + H,O _ | H'[BF;0H]
Acido de Lewis complexo c/c
¢ Iniciagdo
O préton (H) do complexo ataca a dupla ligacio do mondmero, formando uma

ligacdo simples através do uso do par de elétrons 7 da dupla ligagdo C=C e transferindo a

carga positiva (falta de dois elétrons) par ao carbono-cabeca:
H" +H,C=CHR—* H-CH,-CHR"
Préton mondmero ativado
e  Propagacio:

A carga positiva do carbocdtion instabiliza outra dupla ligacdo de um mondmero
préoximo. Novamente temos o uso do par de elétrons 7 da dupla ligacdo, formando —se uma
ligacdo simples e transferindo a carga positiva para o carbono-cabeca do mondmero, e

assim sucessivamente com o crescimento da cadeia.
H-CH,-CHR* + H,C=CHR —— H-CH,-CHR-CH,-CHR"*

Mondmero ativado mondmero

Adicionando-se mais mondomero = ~~~~~m~s~~se CH,-CHR*
Cadeia polimérica formada
° Término

a)Transferéncia para o mondmero:
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Um proéton ( um dtomo de hidrogénio ) do carbono-cauda ligado ao carbono ativo

¢ transferido para o carbono-cauda de um mondmero que naquele momento esteja proximo

o suficiente para tal transferéncia: isto gera uma insatura¢ao na ponta da cadeia.
~~~~~~ HCH-CHR" + H,C=CHR — ~2-~~CH=CHR' + HCH,-CHR"
cadeia em crescimento mondmero cadeia morta monodmero ativado
b) Rearranjo com o contra-ion:
~~~~~~~~~~ HCH-CHR® + [BF;OH] ~~~~~~~n~CH=CHR + H'[BF;OH]
cadeia em crescimento contra-fon cadeia morta complexo c/c
c¢) Através da terminacdo for¢ada

A adi¢do de nucledfilos violentos interrompe instantaneamente a reacdo de
polimerizagao, inativando todos os centros ativos presentes. Um exemplo de tal nucleéfilo é

0 metanol:
~~~~~~~~~~ CHz-CHR+ + H-O-CHj3 ——» ~~~~~~~~~CH,-CHR-O-CH; + H*

cadeia em crescimento metanol cadeia morta

Polimerizacao aniénica

Neste tipo de polimerizacdo, o centro ativo € o fon carbanion (C'), ou seja, um
atomo de carbono com dois elétrons livres, que ndo estdo participando de ligagdes. As
etapas de polimerizac¢do seguem praticamente todos os passos anteriormente descritos, mas
levando-se em conta que, neste caso, o ion tem um par de elétrons extra. Para tanto, usa-se
um catalisador do tipo base de Lewis (KNH>). A amina de potdssio na presenca de amonio

se dissocia da forma:
KNH, —¥: 5 K' + NHy
Base de Lewis anion

. Iniciagao:
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O anion (NH»") ataca 0 mondmero mais préximo, dando inicio a polimerizagao:

NH, + H,C=CHR ——— NH,-H,C-CHR"
Anion mondmero mondmero ativado
e  Propagacdo:

A mesma reagdo acima se repete inimeras vezes, sendo a carga negativa (par de

elétrons) transferida de mondmero a monoémero, tendo-se o crescimento da cadeia:
NH,-H,C-CHR™ + H,C=CHR —* NH,-CH,-CHR-CH,-CHR"
Mono6mero ativado monOmero
Adicionando-se mais mondmero T s CH,-CHR"
Cadeia polimérica formada
. Término:

Diferente de todos os demais mecanismos, a termina¢cdo em uma polimerizagdo
anidnica s pode ser feita pr transferéncia de outras espécies. Se a reacdo for realizada em
ambiente limpo (monomeros destilados sem a presenca de impurezas), ndo haverd a

eq e1° . + ~ ~ . z
possibilidade de se transferir H", e portanto a reacdo ndo terminard espontaneamente.
Somente a adicao de um terminador (ex. H,O) interrompera a reacdo. Essa caracteristica
tnica permite a obtencdo dos “polimeros vivos”, que tém uma estreita distribuicdo de

massa molecular.

Polimerizacao com abertura de anel

Nessa polimeriza¢do parte-se de um mondmero na forma de um anel. Através da
abertura deste anel, tem-se a geracdo de uma bifuncionalidade que, se reagir consigo
mesma muitas vezes, formard uma cadeia polimérica. Esse tipo de polimeriza¢do ndo ha a

formagao de subprodutos durante a reacao.
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Esquema geral:

o 3, wa

Ex. Polimerizacdo do Nylon 6 ( polimerizacdo da €-caprolactama)

Copolimerizacao

A copolimerizacdo permite a sintese de um nimero quase ilimitado de tipos de
polimeros, e entdo é freqiientemente usada para obter um melhor balango de propriedades

para as aplicagdes comerciais.

Copolimeros podem ser sintetizados por polimerizagdao em cadeia e por etapas. Na
polimerizagdo por etapas, mondmeros diferentes com o mesmo tipo de grupo funcional
geralmente apresentam somente diferencas pequenas na reatividade. Como resultado, a
maioria dos copolimeros preparado por etapas contém essencialmente unidades que se
repetem ao acaso, € a composi¢do do copolimero essencialmente é a mesma da mistura

original dos monomeros.

Em contraste, efeitos fortes de seletividade freqiientemente ocorrem nas
copolimerizacdes em cadeia, e a composicio do copolimero formado pode diferir
grandemente da composicao original da mistura dos monomeros. As copolimerizagdes em
cadeia podem ser conduzidas com vdrios tipos de centros ativos incluindo espécies

anidnicas, catidnicas ou radicais livres.

A composi¢ao dos copolimeros ndo podem ser determinada do conhecimento das
taxas de homopolimerizacido de cada mondmero. Em 1944, foi proposta independentemente
por diferentes pesquisadores uma equagdo de composi¢do instantdnea do copolimero,
assumindo que a atividade quimica de propagacdo da cadeia depende unicamente da
unidade de mondmero terminal em que o centro de ativo € localizado (Bindlish 1999).

Este modelo € chamado de modelo terminal, e a cadeia do copolimero pode ser considerada
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como uma cadeia Markov de primeira ordem. Para sistemas bindrios, hd quatro equacdes

de propagacdo possiveis como € representado pelas equacdes I a IV abaixo.

A reatividade de propagacao das espécies pode ser afetada pela penudltima unidade
de mondmero. Em tal caso, o modelo € referido como um modelo pentltimo ou cadeia
Markov de segunda ordem (Bindlish 1999) e a propagagdo consiste de oito reagdes. E
possivel facilitar a expansdo por considerar os efeitos de unidades remotas precedentes da

penultima unidade, tal como o penidltimo modelo, (Bindlish 1999).

Durante a copolimerizagdo natural (sem interferéncia externa) de dois
comondmeros diferentes (M; e M), dependendo da reatividade de cada um deles consigo
mesmo € com O outro, tem-se a tendéncia para a geracdo de copolimeros diferentes,
alternado, ao acaso e em bloco. Em um dado instante da polimerizacdo, ou mais
precisamente, do crescimento da cadeia polimérica, sdo possiveis qualquer uma das quatro
reacOes listadas abaixo. Para cada uma delas existird associado uma constante de

reatividade kj;,

~~~~~~~~~~~ M + M} —fy e M-MT eq( )
~~~~~~~~~~~ M + My —fs e oMM, eq(1)
~~~~~~~~~~~ My + My —8 MM, eq(1ID)
~~~~~~~~~~~ M, + M} —25  emmeeenaMp-M," eq(IV )

Pode-se simplificar a andlise assumindo-se que nesse dado instante da reacdo a
concentracdo das espécies presentes € constante. Com isso, o valor da constante de
reatividade k;; € que vai determinar a velocidade de reacdo, pois v = k;[M;][M;j]. Definindo-

se a razdo de reatividade r como:
r =r1*r,, sendo: r; = ky1/ki2 e 12 = koo/kyy

Quando a razdo de reatividade € proxima de zero, significa que cada um deles (r;
e r;) € um valor pequeno, menor que um. Para isso a constante de reatividade de um
mondmero consigo mesmo ( kj; e ko) deve ser menor do que com o outro ( ki, e kyj), e
portanto a condi¢do de reacdo de comondmeros iguais € dificultada, gerando um
copolimero alternado. O mesmo raciocino pode ser feito para r; e r, com valores grandes,

onde a preferéncia neste caso € da reacdo de um comondmero consigo mesmo, gerando
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copolimeros em bloco. Quando a razdo de reatividade apresenta-se intermedidria aos

valores acima, ndo hd uma preferéncia definida, gerando copolimeros ao acaso.



