UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS

FACULDADE DE ENGENHARIA QUIMICA

AREA DE CONCENTRACAO

Desenvolvimento de Processos Quimicos

ESTUDO COMPARATIVO ENTRE OBSERVADOR DE ESTADO NAO-LINEAR
DE ALTO GANHO E CALORIMETRIA ASSOCIADA A REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS PARA PREVISAO DE COMPOSICAO DE COPOLIMEROS

PRODUZIDOS EM EMULSAO COM ALTOS TEORES DE SOLIDOS

Autor: Domingos Savio Giordani
Orientadora: Prof. Dr. Maria Alvina Krahenbhl

Co-Orientador: Prof. Dr. Amilton Martins dos Santos

Tese de Doutorado apresentada a Faculdade de Engenharia Quimica como parte
dos requisitos exigidos para a obtencao do titulo Doutor em Engenharia Quimica.

Campinas - Sao Paulo

Novembro / 2003



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA

BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA - BAE - UNICAMP

G437e

Giordani, Domingos Savio

Estudo comparativo entre observador de estado néo-
linear de alto ganho e calorimetria associada a redes neurais
artificiais para previsdao de composicao de copolimeros
produzidos em emulsdo com altos teores de sélidos /
Domingos Savio Giordani.--Campinas, SP: [s.n.], 2003.

Orientadores: Maria Alvina KrdhenbUhl e Amilton Martins
dos Santos.

Tese (Doutorado) - Universidade Estadual de Campinas,
Faculdade de Engenharia Quimica.

1. Polimeros. 2. Redes Neurais (Computacao). 3.
Polimerizacao em emulséo. 4. Latex. |. Krahenbdhl, Maria
Alvina. II. Santos, Amilton Martins. Ill. Universidade
Estadual de Campinas. Faculdade de Engenharia Quimica.
IV. Titulo.

ii



Dedico esse trabalho a minha familia que sempre me incentivou.

iii



Agradecimentos

Gostaria de registrar um especial agradecimento a professora Maria Alvina
Krahenb(hl pelo apoio, por sua postura sempre positiva e, acima de tudo, por sua

enorme paciéncia.

Ao amigo e co-orientador Amilton Martins dos Santos por sua confianca e

pelas oportunidades a mim oferecidas.

Ao amigo Pedro pelos momentos de discussado, por sua sinceridade ao

tecer criticas construtivas.

A minha amiga Lu por, com sua constante luz, ter-me aberto a porta certa

na hora certa.

Aos demais amigos do laboratério de polimeros da Faenquil,
especialmente a grande amiga Gizelda, pelo apoio e pelos momentos de

descontracao.

Aos alunos Alexandre, Juliano e Savio, pela colaboragdo nas exaustivas

polimerizacdes e andlises.

A FAPESP pelo apoio financeiro para a montagem do laboratério de
polimeros da FAENQUIL.

Ao CNPq pelo apoio financeiro para o estagio realizado na Franca.
Ao CNRS pelo apoio financeiro durante o estagio realizado na Francga.

Ao Dr. Timothy McKenna por abrir as portas de seu laboratério e,
literalmente, de sua sala no LCPP, em LYON, para realizacdao de um valioso
estagio.

“To Dr Timothy Mckenna for opening his laboratory and, literally his

particular office’s door, to a valuable work at LCPP”.

Ao Dr. Roger Spitz , chefe do LCPP, pela oportunidade e apoio ao
conceder o estagio no LCCP.
« Au Dr Roger Spitz, directeur du LCPP, pour offrire I'opportunité et tout le

soutien nécessaire a la réalisation de mon stage a Lyon. »

iv



‘Para saber ensinar & preciso, acima de tudo, ter humildade para saber
aprender”



Resumo

Na industria de materiais poliméricos, os processos de polimerizacao em
emulsdao com altos teores de solidos m ocupado lugar de destaque, tanto por
razbes ambientais, pois em sua maioria utilizam agua como fase continua, como
por razdes de ordem econbmica, ja que resultam em maior quantidade de material
polimérico por volume de latex produzido. A preocupagdo com a qualidade na
aplicagao final do filme polimérico produzido € uma constante e esta intimamente
ligada a composicado da cadeia polimérica. Visando propor alternativas técnica e
economicamente viaveis para o controle dessa composicao na industria de latex,
esse trabalho tem como proposta principal testar duas metodologias de previsao
de composicdo aplicadas a latices com altos teores de soélidos. Uma delas, ja
divulgada na literatura, é a dos observadores de estado nao lineares de alto
ganho. A outra, ainda sem precedentes na literatura recente, envolve a criagéo de
redes neurais artificiais que, aliadas a um modelo mecanistico baseado em
técnicas calorimétricas, propde-se a prever a composicao da cadeia polimérica. As
redes neurais artificiais 8m sido cada vez mais usadas para modelar as nao
linearidades comuns aos processos quimicos. Dois sistemas classicos de
polimerizagdo em emulsao foram testados, o MMA / BA / MAA (metacrilato de
metila / acrilato de butila / acido metacrilico) e o MMA / VAc (metacrilato de metila /
acetato de vinila). Os resultados obtidos mostraram que o observador de estado
testado, apesar de poder ser classificado como bom, apresenta limitagées quando
se trabalha com mondmeros parcialmente solUveis em agua. As redes neurais
artificiais desenvolvidas proporcionaram excelentes resultados tanto quando
submetidas a testes de variacao de condi¢des de processo (tais como temperatura
e tempo de reacdo) como quando submetidas a teste de variacao na proporcao
com que os mondémeros foram utilizados na formulacdo do latex. Dessa forma,
concluiu-se que as redes neurais artificiais se prestam, com bastante eficiéncia, a
tarefa de prever, conjuntamente com a calorimetria, a composicao da cadeia

polimérica em copolimeriza¢gdes em emulséo.

Palavras-chave: polimero, emulsao, latex, rede neural artificial.

vi



Abstract

High solid content lattices produced by emulsion polymerization have a
great importance in the polymeric industry, not only for environmental reasons,
since they usually have water as continuous phase, but also for economic motive,
because these processes result in more polymeric material by volume of latex.
The worry with the final application quality of the produced film is a rule, and it is
closely related to the composition of the polymeric chain. In order to propose
technical and economically feasible alternatives to control polymeric composition to
the latex industry, this work has as its principal aim to test two composition control
techniques applied to high solid content lattices. The first one, already known from
the literature, is the nonlinear high gain state observer. The second, which still
remains unprecedented in recent literature, is based on artificial neural networks
associated with a mechanistic calorimetric model, to preview polymeric
composition. Artificial neural networks have been more and more used to model
the nonlinearities commonly found in chemical process systems. Two classic
copolymeric systems were tested, MMA / BA / MAA (methyl methacrylate / n-butyl
acrylate / methacrylic acid) and MMA / VAc (methyl methacrylate / vinyl acetate).
The results showed that the tested state observer, although generally good on its
previews, tended to fail when working with partially water-soluble monomers. The
designed artificial neural networks presented excellent results when tested wth
process condition variations (such as temperature and reaction time) as well as
when they were submitted to test concerning the variation on the proportion of
monomers in the latex formulation. Hence, it was possible to conclude that artificial
neural networks associated to calorimetric technique lead to an efficient method to

preview the polymer composition in emulsion copolymerizations.

Keywords: polymer, emulsion, latex, artificial neural networks.
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1. Introducao

A industria quimica mundial tem apresentado uma crescente utilizacao da
técnica de polimerizacdo em emulsao para producao de tintas, resinas e outros
produtos. A tendéncia atual da industria é a producéo de latices com altos teores
de sélidos com a utilizagdo de surfatantes que, sem comprometer a estabilidade
coloidal, melhorem as propriedades do filme polimérico formado apds sua
aplicacdo. Dessa forma, o estudo de maneiras de otimizar essa producao € de

grande pertinéncia e atualidade.

s

E comum, na formulacdo de latices, a utilizacdo de mais de um
monbémero, formando como produto final um copolimero, com algumas
caracteristicas globais intermediarias as dos homopolimeros utilizados. O
problema que surge nessas reagbes € a formacdo de cadeias poliméricas
heterogéneas, com blocos dos monémeros utilizados, devido as suas diferentes
reatividades, o que faz que o monémero mais reativo entre preferencialmente na

macromolécula. A esse fendmeno da-se o nome de deriva de composicao.

As propriedades de um copolimero estdo intimamente ligadas a
microestrutura de sua cadeia polimérica. Desta forma, € imperativo que se
desenvolvam técnicas de controle do crescimento da macromolécula para evitar
que a deriva de composicao faga com que as caracteristicas finais do latex sejam

diferentes das planejadas.

Muitos estudos tém sido apresentados na literatura especifica a respeito
de diversas técnicas de controle de composicao de latices, todas elas visando
contornar o maior problema encontrado no controle "on-line" do crescimento do
polimero: a falta de sensores para deteccdo “in loco” de sua composicao

instantanea.

Uma técnica muito utilizada tem sido a da calorimetria que, através do
acompanhamento da variacdo do calor no reator devido a reacdo, pode ser um

instrumento de acompanhamento da evolugéo da reacgao.



A calorimetria em si, apesar de ser instrumento poderoso, nao fornece
dados a respeito da composicao do polimero, o que implica a utilizagdo de
técnicas associadas a ela para que se possa acompanhar a conversao individual
de cada comondmero participante da reagao.

A nado linearidade dos fenbmenos envolvidos nas reacdes de
polimerizacdo em emulsdo faz com que os modelos existentes para esse processo
sejam bastante sofisticados e, muitas vezes, envolvam recursos matematicos

extremamente complexos.

Uma metodologia recentemente desenvolvida e citada na literatura baseia-
se na utilizacdo de observadores de estado nao lineares que, partindo das
propriedades cinéticas dos mondmeros, de modelos mecanisticos da
polimerizacdo em emulsdo e de ferramentas matematicas muito avangadas, sao
capazes de inferir, a cada instante da reacdo, a evolugdo da composicédo

polimérica.

Entretanto, essa técnica, como qualquer modelo mecanistico, fica
amarrada as suposi¢des feitas para o seu desenvolvimento. Além disso, no caso
especifico do modelo estudado nesse trabalho, existem parametros que requerem

ajustes para a adequacao do modelo a realidade experimental.

Por outro lado, as redes neurais artificiais tém sido cada vez mais
utilizadas na modelagem dos processos, via de regra, ndo lineares da industria
quimica. Essa ferramenta apresenta entre suas principais vantagens, a relativa
facilidade de implementagédo a um custo geralmente menor que aquele envolvido
no desenvolvimento de modelos mecanisticos. Além disso, a possibilidade de sua
utilizagdo em conjunto com modelos mecanisticos, atuando onde esses modelos
se tornam frageis devido as nao linearidades do processo, tem aberto um grande

campo de pesquisa— 0 dos chamados modelos hibridos.

A proposta desse trabalho é, portanto, avaliar a utilizacdo do observador
de estado proposto por Othman, em 2000 (secado 3.5.3), com latices com altos
teores de solidos e com monémeros parcialmente sollveis em agua e,

principalmente, propor a utilizacao alternativa de redes neurais artificiais (secéao



3.5.4), associadas a calorimetria, como técnica de inferéncia de conversdes
individuais de copolimerizagdes, em substituicdo ao observador de estado.

Para tanto, dois sistemas reacionais foram estudados, o MMA /BA / MAA
(metacrilato de metila, acrilato de butila e acido metacrilico) e o sistema MMA /
VAc (metacrilato de metila e acetato de vinila). Para ambos foi feita a comparacao
entre as modelagens das conversdes individuais via observador de estado e das
redes neurais artificiais, tracando um perfil da atuacdo de cada modelo e de suas

limitacdes.

Além disso, foi feita a avaliacdo da metodologia de balanco de energia
proposta por Févotte e colaboradores, em 1996, que torna possivel avaliar o calor
formado no reator de polimerizacdo, um breve estudo sobre a atuagdo de
surfatantes reativos como agentes emulsificantes para o sistema MMA / BA / MAA
e ainda € apresentada a caracterizagdo coloidal dos latices formados através do
acompanhamento do diametro médio de particulas durante as reacgdes.



2. Revisao da Bibliografia

2.1. Polimerizacao em emulsao

A polimerizacdo em emulséo € caracterizada por um sistema, no qual os
mondémeros encontram-se dispersos em uma fase continua pela adicdo de um
emulsificante e sao polimerizados pelos radicais livres provenientes da

decomposicao de um iniciador hidrossoluvel.

Nos sistemas em emulsao, a polimerizacdo ocorre nas particulas inchadas
com mondmero e o produto final € uma dispersao coloidal de polimeros chamada
de latex. O latex é, portanto, uma dispersao estavel de um polimero em um meio
aquoso. Mais precisamente, um produto de uma reagdo de polimerizagdo em
emulsdo é conhecido como latex sintético para diferenciar do latex de origem
natural (Gilbert, 1995).

Uma das grandes vantagens da polimerizacdo em emulsao, e isto inclui a
copolimerizagcao, € a possibilidade de sintetizar tanto latices com diferentes
propriedades coloidais (morfologia, distribuicdio de tamanho de particulas,
concentracdo de particulas, propriedade de formacao de filmes e etc...) como
polimeros com diferentes propriedades estruturais (composicdo, microestrutura,
distribuicdo de peso molecular, grau de cristalinidade, entre outras). Além disso,
sob o ponto de vista industrial, a polimerizagdo em emulsdo € uma técnica
extremamente importante para a obtencdo de polimeros via radicais livres e
quando comparada com os outros métodos de polimerizacdo apresenta ainda as
seguintes vantagens (Santos, 1996):

e 0 produto final da reacédo € um liquido;

e 0 problema de transferéncia de calor durante a reacdo é minimo devido

a utilizagdo de agua como meio continuo;

e contrario as outras técnicas de polimerizagdo, permite a obtencado de
polimeros de massa molecular elevada a uma velocidade relativamente

consideravel.



A grande desvantagem dessa técnica de polimerizacao é a separacao do
polimero do latex, quando se deseja um polimero puro. Essa separagao requer
varias etapas de purificagdo e o polimero isolado do latex ainda contém certa

quantidade de compostos adicionados ao sistema de polimerizagao.

2.1.1. A formacao de particulas nas polimerizacoes em emulsao

O mecanismo de polimerizacdo em emulsdo é bem conhecido para os
monémeros hidrofébicos, tal como o estireno, todavia o estudo da polimerizacéo
em emulsao de monémeros hidrofilicos como o acetato de vinila ou a acrilonitrila,
mostra que eles aparentemente tém um comportamento diferente do proposto

pela teoria classica de Smith-Ewart (Smith e Ewart, 1948).

Geralmente, nesse caso, obtém-se particulas menores, ocorrendo um
limite de tamanho de particula e, por consequéncia, um aumento de sua
quantidade. Além disso, quase nunca se observa uma conversao completa dos
monbémeros. Os autores atribuem esse comportamento a preponderancia do
mecanismo de nucleacdo homogénea (Fitch, 1981) que esta diretamente

relacionado com a solubilidade dos mon6meros em agua.

2.1.1.1. A teoria da nucleacao micelar

A teoria mais importante sobre o mecanismo de polimerizagdo em

emulsdo é aquela baseada nas observacdes experimentais das reagdes do

estireno e de outros mondémeros muito pouco soluveis em agua (Harkins, 1947).

Com base no numero de particulas e na existéncia de uma fase
descontinua, ou seja, as gotas de mondmeros, trés intervalos podem existir nos
sistemas de polimerizacdo em emulsdo Gilbert, 1995) conforme esquematizado
na Figura 1 e descrito a seguir:

Intervalo I- A nucleagdo das particulas:

Fase transitéria e rapida. Inicio da polimerizagdo em emulsdo. Nesta

etapa, o sistema apresenta enormes mudancas, ocorre a nucleacao das particulas
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e a velocidade de polimerizacdo aumenta até que o numero de particulas seja
definido. O numero de particulas se mantém constante durante as etapas

seguintes.

Intervalo II- O crescimento das particulas:

Nessa fase, a velocidade de polimerizagcao pode permanecer constante ou
aumentar lentamente. O tamanho das particulas aumenta enquanto as gotas de
monémero diminuem. Esta etapa termina quando as gotas de monémero
desaparecem. A conversdo, na fase de transicao entre o intervalo Il e o0 seguinte,
depende da solubilidade do monémero na fase aquosa, isto €, quanto maior a
solubilidade do monémero mais rapido ocorrera a transicdo do Intervalo Il para o
Intervalo III.

Intervalo Ill- Etapa final de polimerizagao:

Uma vez que o sistema se constitui exclusivamente de particulas
mondmero-polimero, a velocidade de polimerizacdo diminui progressivamente até
quase parar, devido a auséncia de monémero dentro das particulas. Durante essa
etapa, dependendo da viscosidade do sistema, pode ser observado o aumento da
velocidade de reagéo devido ao efeito gel.



Intervalo I

—~— |

Particula de latex

] . .
radical livre

micela

| | surfactante
Intervalo 11 |
Intervalo 111

Figura 1 - Representacdo esquematica dos intervalos tipicos de uma
polimerizacdo em emulsao

2.1.1.2. A teoria da nucleaciao homogénea e coagulativa

Fitch e Tsai (Fitch e Tsai, 1971) propuseram uma teoria chamada de
nucleagdo homogénea, segundo a qual as particulas de polimero ndo séao
originadas pela nucleagdo das micelas, mas pela precipitacdo de oligoradicais de
grau de polimerizagao critico (Mycrit) formados na fase aquosa sobre eles mesmos.
Em outras palavras, de acordo com essa teoria, a nucleagdo homogénea esta
ligada a formagdo de uma molécula anfétera (hidrofilica e hidrofébica) com
propriedades semelhantes as dos tensoativos ou emulsificantes e que apresentam



um grau de polimerizagao critico (Jerit) responsavel pela sua precipitagao (Figura
2).

O crescimento das particulas nucleadas ocorre pela difusdo dos
mondémeros dos reservatorios (gotas de monémeros). A nucleagéo, segundo essa
teoria, termina quando um numero suficiente de particulas de latex é formado, de
maneira tal que ocorre, preferencialmente, a adsor¢do de qualquer nova molécula
anfétera formada sobre essas particulas.

A teoria da nucleacdo coagulativa € uma extensdo direta da teoria da
nucleacdo homogénea (Fitch e Tsai, 1971). Ottewill foi o primeiro a verificar
experimentalmente o fenbmeno da nucleacdo homogénea e coagulativa. A andlise

quantitativa dessa teoria foi proposta em 1987 (Gilbert et al., 1987).

Essa teoria também pode ser vista no esquema da Figura 2, na qual
segundo seus autores, as espécies formadas inicialmente por precipitagdo ou por
inclusao dentro das micelas, sdo particulas coloidais instaveis. Por essa razéao
essas particulas primarias coagulam até que seja atingida uma estabilidade
coloidal. Essas particulas entdo estaveis, sdo chamadas de particulas maduras e
as espécies coloidais instaveis sdo chamadas de particulas precursoras.

Podem existir dois tipos de particulas precursoras, as particulas
precursoras primarias que sao formadas inicialmente pela nucleagdo homogénea
e as secundarias, que correspondem a agregacao de duas ou mais particulas
precursoras primarias. Nota-se também que o crescimento das particulas
precursoras ocorre por polimerizagdo. Entretanto, esse crescimento deve ocorrer a
uma velocidade muito inferior a que ocorre com as particulas maduras, porque o
inchamento das particulas precursoras pelos monémeros é menos
acentuado que o inchamento das particulas maduras. Esse inchamento é
uma consequéncia do pequeno tamanho das particulas precursoras (raio ~ 5 nm)
e da grande relacao superficie/volume das particulas precursoras.
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Figura 2 - Esquema representativo da teoria da nucleacdo homogénea e da
coagulativa proposta por Gilbert et al., 1987

A producéo de particulas precursoras é um fator extremamente importante

para o mecanismo da nucleagdao coagulativa. Como as particulas maduras sao



geradas por coagulacdo e crescimento das particulas precursoras formadas
inicialmente, sua velocidade de formacao, assim como a velocidade de formagao
das particulas precursoras, aumenta progressivamente com o passar do tempo.
Obviamente, se a concentragdo das particulas maduras aumenta, a possibilidade
de absorcdo das espécies oligoméricas e das particulas precursoras cresce

proporcionalmente.

A nucleacgao, segundo essa teoria, deve terminar quando uma quantidade
suficiente de particulas maduras estiver presente, isto é, deve terminar quando
esse numero seja capaz de absorver todas as espécies oligoméricas e todas as

particulas precursoras primarias.

Dessa forma as particulas precursoras nao terao tempo de coagular e

crescer e nao formardo novas particulas.

Quando o sistema atinge esse estagio, os radicais livres presentes na fase
aquosa sofrem o fendmeno da inclusao antes de gerar novas particulas. Inclusao
e nucleacao podem, por essa razao, estar intimamente ligadas nesse estagio da

polimerizacao.

2.1.2. Surfatantes

Os surfatantes, ou tenso-ativos, sdo substéncias que agem na superficie
limite de duas fases, alterando a tensao superficial. A designacédo de tenso-ativo
ou surfatante € uma condensacdo da expressao inglesa “surface-active-agent”.
Esta propriedade, de serem adsorvidas nas interfaces reduzindo as tensdes
interfaciais, decorre da estrutura quimica destas substdncias as quais se
constituem de moléculas que apresentam uma parte apolar, hidrocarbénica e uma
parte polar ou ibnica, como pode ser observado esquematicamente na Figura 3. A
parte hidrocarbdnica (pode ser linear ou ramificada, contendo ou n&o duplas
ligacdes ou grupos aromaticos) geralmente é formada por mais de oito 4tomos de
carbono. A parte polar ou ibnica consiste de um grupo ibnico ou polar ou uma
combinacao dos dois. A parte hidrocarbdnica tem pouca afinidade por moléculas
de agua em contraste com a parte polar da molécula, que possui uma forte
afinidade, resultado de interacdes ion-dipolo e dipolo-dipolo (Lucas, 1988).
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Lipofilica Lipofébica
Oleofilica Oleofébica

Figura 3 - Representagdo esquematica de uma molécula de surfatante

Na industria de tintas s&o utilizados dois grupos principais de surfatantes,
0s anidnicos e 0s nao-ibnicos, que conferem as particulas do latex estabilidade
eletrostatica e estérica, respectivamente.

Atualmente, vem sendo utilizado um novo tipo de surfatante nas
formulacdes de tintas, que sdo os surfatantes reativos (ou polimerizaveis). Estes
surfatantes, ao contrario dos convencionais, permanecem quimicamente ligados a

superficie das particulas de latex.

Uma inconveniéncia na utilizagdo de surfatantes convencionais seria o
fendbmeno de dessorcao destas moléculas das particulas de latex provocada pela
adicao de solventes organicos ou taxas de cisalhamento elevadas, podendo levar
a coagulacado do latex. Em aplicagdes de revestimentos, este fenbmeno pode
resultar na migracdo das moléculas para superficie do filme. De acordo com
Holmberg (1990) para um latex com 1% de surfatante, os calculos a partir dos
espectros de Analise Quimica por Espectroscopia Eletrénica (ESCA) mostram que
50% dessas moléculas se encontram na interface do filme com o ar, com a parte
hidrofébica direcionada para o ar. Esta alta concentracdo de surfatantes na
interface filme/ar pode afetar as propriedades mecanicas, a adesdo e a
impermeabilidade dos filmes (Torstensson, 1992).

11



Uma possivel solucao para o problema apontado acima é a utilizacdo do
surfatante reativo SURFMER’ que € uma molécula anfifilica que apresenta em
sua estrutura grupos polimerizaveis como estireno, ésteres acrilicos ou
metacrilicos, vinilicos e maléicos. Estes grupos podem estar localizados em
diferentes posicdes na cadeia do surfatante: no final da seqiéncia hidrofilica, no
final da cauda hidrofdbica, entre as duas ou finalmente ao longo da estrutura do
surfatante como grupos pendentes. Assim, apresenta caracteristicas de surfatante
(anibénico, catidnico ou nao-idnico) e de monbémero, devido a presenca da
insaturagdo em sua molécula. Como mencionado anteriormente, a grande
diferenca entre os surfatantes convencionais e os surfatantes reativos é
justamente o fato de que estes permanecem ligados quimicamente a superficie
das particulas de latex, o que ndo acontece com os surfatantes convencionais,
que ficam apenas ancorados (Uzueta et al., 1997; Lovell et al. 1999). Esta
propriedade dos surfatantes reativos promove uma melhoria na estabilidade do
latex, principalmente quando ele € submetido a altas taxas de cisalhamento ou
variagcoes bruscas de temperaturas. O emprego do surfatante reativo deve diminuir
a formacao de espécies hidrossolluveis, tais como, surfatantes livres na fase
aquosa (dessorcdo) ou poliacidos, assegurando desta forma, a estabilidade
coloidal (densidade de carga na superficie das particulas) independentemente do
tamanho da particula do latex (Lucas, 1988; Zubitur et al., 2001).

Além disto, sabe-se que durante a formacdo do filme polimérico, no
processo de coalescéncia das particulas, ocorre uma separacdo de fase formando
dominios contendo 4gua residual e concentragdes elevadas de surfatantes. Se o
filme for exposto a agua ou a um nivel elevado de umidade, ocorre a difusédo da
agua através dos canais formados pela agregacdao de “clusters” no filme
polimérico fazendo com que inchem, resultando em defeitos de adesao, o que é
verificado para os varios tipos de polimeros. Desta forma, se o surfatante estiver

quimicamente ligado ao polimero, esse efeito € minimizado.
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2.1.3. Emulsoes com altos teores de sélidos

Em processos industriais de polimerizacdo em emulséo, a obtencao de
latices com alto teor de sélidos (LATS) é de grande importancia econdmica.
Através do controle da viscosidade do meio reacional é possivel aumentar a carga
inicial do reator, conseguindo-se com isso, uma carga final de produto (polimero)
cada vez maior. Esta economia no processo € efetivamente o principal motivo pelo

qual, inameros trabalhos teéricos e praticos, visam a obtencao de LATS.

Um dos fatores que limitam a producdo de LATS € a diminuicdo da
estabilidade do sistema, devido ao fenbmeno de coalescéncia das particulas que é
acentuado pelo aumento da viscosidade do meio reacional.

No caso de reatores industriais, o problema com a viscosidade torna-se
mais acentuado quando se produz LATS, pois 0 aumento da viscosidade do meio
reacional dificulta a agitacao do sistema, diminuindo de maneira consideravel a

capacidade de troca térmica do reator.

O fenémeno da coalescéncia pode ocorrer entre particulas de diferentes
tamanhos, particulas primarias e micelas. Este fendmeno é influenciado pelo grau
de agitacdo do sistema, pelo tamanho das particulas e pela densidade de cargas
em suas superficies. Outro fator determinante na coalescéncia das particulas € o

tipo e a quantidade de surfatante empregado na sintese dos latices (nglez de
Souza, 1999).

A fim de minimizar estes problemas, varios estudos foram realizados,
empregando-se diferentes processos de polimerizacdo, nos quais foram
estudados os efeitos de alguns parametros do processo, tais como o tipo e a
quantidade de surfatante, a concentracédo do iniciador e a taxa de alimentacéo dos
comondmeros, na viscosidade e na estabilidade dos latices obtidos.

Guyot et al., em 1988, estudaram a copolimerizacdo em emulsdo do Sty
(estireno), BA e MAA, utilizando uma variacdo de processos (semi-continuo e
batelada). Através da introducado de um excesso de surfatantes (7% em relacéo a
massa de monbémeros utilizada), analisaram os efeitos da geracao secundaria de
particulas na distribuicdo de tamanhos de particulas, no nimero de particulas
formadas, na temperatura de transicao vitrea, Tg, dos copolimeros e na conversao
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global em diferentes etapas do processo. Os resultados mostraram que a geracao
secundaria de particulas foi bastante influenciada pela natureza e pela quantidade
do surfatante, bem como pelo instante em que este foi introduzido. Através desta
nucleagdo secunddria, os autores conseguiram uma maior polidispersao das
particulas e com isto, uma reducao da viscosidade quando a fragdo de particulas
grandes era de 80 %, obtendo-se assim uma fracao de empacotamento maxima
um teor de sélidos de 65 % para a emulsdo final. Os autores concluiram que a
introducdo do surfatante adicional ndo teve um efeito significativo no grau de
polimerizacdo, embora uma grande quantidade de particulas pequenas tenha sido
formada, aumentando a polidispersdo do sistema e com isto, diminuindo a

viscosidade.

De Arbina e Asua, em 1992, estudaram a possibilidade de obter um latex
com alto teor de sdlidos utilizando como monémeros o Sty, 2-HEA (acrilato de 2-
hidroxietila) e MAA, através da terpolimerizacdo em miniemulsdo por processo
batelada. Para isto, foi analisado o efeito do tipo e da quantidade de surfatante e
da quantidade de cosurfatante, na formacado de coagulos e no tamanho das
particulas formadas. Os autores verificaram que no caso das miniemulsbes, nas
quais o periodo de nucleagdo das particulas € bem maior do que na emulsao
convencional, foi possivel obter um teor de sélidos de 60% sem a formacao de
coagulos, conseguindo uma viscosidade menor do que aquela obtida na emulsao
convencional. Verificaram ainda que o tamanho das particulas e a quantidade de
coagulo formado, diminuiram com o aumento da concentragdo do iniciador.
Observaram que todos os latices apresentaram uma boa estabilidade mecanica e
uma boa tolerancia a sais (NaCl e CaCl,), mas que coagularam com o uso de uma
solugéo 0,1 M de Alx(SQ4)s. Exceto para o latex com teor de sélidos de 35%, todos

0s outros apresentaram uma baixa estabilidade ao ciclo gelo/degelo.

Unzué e Asua estudaram em 1993 o efeito da variagdo de alguns
parametros de processo, tais como a concentragdo do iniciador, a taxa de
alimentacdao dos comonémeros e a quantidade de surfatante na cinética das
terpolimerizacbes em miniemulsdo do sistema BA/MMA/VAc, realizadas em um
processo semicontinuo. O objetivo principal deste trabalho foi estudar a
possibilidade de obtencdo de latices com teor de sélidos de 65 % com boa
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estabilidade, ou seja, baixo teor de coagulos. Esta meta foi atingida utilizando-se
uma blenda de surfatantes, constituida de um aniénico e de um ndo-ibnico, na
proporcao de 1:1 em peso, 0 que aumentou significativamente a estabilidade
quimica do sistema. Os autores observaram que todos os latices coagularam
completamente depois do primeiro ciclo de gelo/degelo a que foram submetidos.
Observaram também que o aumento do tempo de alimentagdo de 6 para 9 h ndo
teve efeito na quantidade de coagulos formados, mas esta quantidade aumentou
quando foi usado apenas um surfatante aniénico (4%) ou quando o Alipal CO 436
(sal de aménio, de um alcool etoxilado sulfatado, com 4 moléculas de éxido de
etileno) foi substituido pelo SLS (Lauril Sulfato de S6dio). Foi verificado que o
numero médio de radicais por particula aumentou proporcionalmente com a
quantidade de iniciador utilizada, sendo que as novas particulas de polimero foram
continuamente nucleadas durante a polimerizacao, o que levou a uma significativa

nucleacao secundaria.

Asua et al. estudaram, em 1993, a terpolimerizagdo em emulsao do
estireno (Sty), acrilato de 2-etil hexila (A2EH) e do &cido metacrilico (MAA) em um
processo semicontinuo. Neste trabalho foram avaliados os efeitos do tipo e da
quantidade de surfatantes aniénico (SLS), nao-ibnicos (Myrj 45/ICl - éster
etoxilado com 8 moléculas de 6xido de etileno e Myrj 52/ICI - Ester etoxilado com
40 moléculas de 6xido de etileno) e mistos (Alipal CO-436/Rhéne-Poulenc e A-
103/Cyanamid - sal de sddio de um éster etoxilado, derivado do acido succinico),
nas propriedades finais dos produtos obtidos (estabilidades mecénica, quimica e
ao ciclo gelo/degelo e ainda a viscosidade antes e depois da neutralizacao). Os
autores observaram que o tipo e a quantidade de surfatante ndo tiveram efeito no
grau de polimerizacdo global, mas influenciaram na nucleacdo secundaria,
levando a uma DTP (Distribuicdo de Tamanhos de Particulas) bimodal devido a
adicdo de grandes quantidades de surfatante na carga inicial, diminuindo com isto
a viscosidade do latex. Também observaram que os latices produzidos com Alipal
CO-436, apresentaram viscosidade maior do que aqueles latices produzidos com
SLS, devido ao aumento da fracdo volumétrica efetiva das particulas, resultante
da hidratacdo dos grupos etoxila presentes na cadeia do surfatante. Concluiram

que a maioria dos latices anibnicos apresentou uma boa estabilidade mecanica,
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que foi substancialmente reduzida quando aproximadamente metade do surfatante
anionico foi substituido pelo n&o-ibnico. Verificaram ainda que os latices
estabilizados apresentaram uma baixa estabilidade mecéanica e quando
comparados aos latices aniénicos, apresentaram uma melhor estabilidade quimica
e uma melhor resisténcia ao ciclo gelo/degelo. O teor de sélidos maximo obtido foi

de 55%, considerando-se todos os sistemas de surfatantes utilizados.

Para o mesmo sistema (Sty, 2AEH e MAA), Asua et al., em 1993,
estudaram a cinética da terpolimerizacdo em miniemulsdo. As propriedades finais
dos latices produzidos por este método foram comparadas com aquelas
resultantes da correspondente terpolimerizacdo convencional. O latex preparado
pela miniemulsdo mostrou uma melhor estabilidade quimica em relacdo ao
processo convencional. Todos os latices apresentaram uma boa estabilidade
mecanica, mas ndo apresentaram uma boa resisténcia ao ciclo de gelo/degelo. Os
autores verificaram que os latices obtidos pela técnica de miniemulsédo
apresentavam valores de viscosidade inferiores aqueles obtidos pelo processo
convencional, justificando este fato pela diferenca nos mecanismos de nucleacao
das particulas, nas quais as miniemulsées apresentavam uma DTP mais ampla.
Como consequéncia importante deste comportamento, os autores concluiram que
as miniemulsées podem ser um interessante método para se preparar LATS,
dentro de um limite de viscosidade aceitavel. Observouse um aumento
significativo da viscosidade quando os latices foram neutralizados com aménia até
pH = 7, devido a um aumento da fracdo volumétrica das particulas de polimero.
Observou-se ainda que os latices preparados com o surfatante SLS apresentaram
uma menor viscosidade do que os latices preparados com Alipal CO-436. O teor

de sélidos maximo obtido nestas condi¢des foi de 55%.

Asua et al. utlizaram, em 1994, um método matematico para a
determinacao do perfil ideal de adicdo dos comon6meros em uma
terpolimerizacdo em emulsdo do VAc, MMA e BA para sistemas com limitacao de
troca térmica (teor de sdélidos = 55%) e sistemas convencionais (médios teores de
sélidos, cerca de 30 %). Neste trabalho, os autores verificaram a possibilidade de
controlar a quantidade de calor gerado na sintese de terpolimeros de composi¢des
de cadeia bem definidas. Os autores concluiram que a obtencao de terpolimeros
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homogéneos, so foi possivel quando a velocidade de remocao do calor do meio
reacional foi maior do que a velocidade com que ele era gerado.

Asua e Urretabizkaia, em 1994, estudaram a cinética da terpolimerizacao
em emulsdo em um processo semicontinuo do VAc, MMA e do BA, na presenca
de uma pequena quantidade de acido acrilico (AA), para aumentar a estabilidade
do latex. Foram considerados os efeitos da taxa de alimentacdo, da quantidade
total de surfatante, de sua distribuicdo entre a carga inicial e a alimentacao e da
concentracdo do iniciador. Verificaram ainda a influéncia do numero total e do
tamanho das particulas de polimero presentes na carga inicial na obtengdo de um
latex com alto teor de sélidos. Os resultados experimentais foram analisados por
meio de um modelo matematico que incorporou as principais caracteristicas do
sistema, apresentando um ajuste bastante satisfatério. O maximo de teor de
solidos conseguido foi de 60 %, sendo que na média este teor ficou em 55%. Os
autores concluiram que o uso de grandes quantidades de surfatante,
principalmente na alimentag¢do, provocou um aumento da nucleagdo secundaria
das particulas de polimero. Verificaram ainda que, com grandes quantidades de
iniciador, ocorreu um menor acumulo de mondémero no reator, conseguindo-se

assim, obter um terpolimero homogéneo.

Um método para se preparar latices de acrilato de n-butila com alto teor de
sOlidos (>55%), baseado em dois estagios de polimerizacdo e na presenca de
uma semente de poli (acrilato de butila), foi proposto por El-Aasser et al. em 1997.
No primeiro estagio, com o teor de sélidos variando de baixo a médio
(aproximadamente de 24 - 45%), o latex foi preparado através da polimerizacao
em miniemulsdo, em um processo semicontinuo a 60 °C, variando-se a
concentracao de surfatante (SLS) na alimentacdo, a taxa de alimentacdo e a
qualidade dos monémeros (diferentes graus de pureza). No segundo estagio, os
latices sintetizados anteriormente, foram utilizados como sementes a fim de se
proporcionar um aumento do teor de solidos ja obtido. Utilizaram ainda, diferentes
processos de polimerizacdo (batelada e semicontinuo), e uma concentragdo de
surfatante (SLS) relativamente baixa (0,5% em relagdo a massa de mondémero
utilizado). O teor de sélidos do latex preparado anteriormente aumentou, variando
de 60-70%. Os autores verificaram que, quando a faixa de DTP dos latices era
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menor do que 550 nm, a viscosidade aumentava significativamente. Neste
trabalho, os autores conseguiram obter latices com teor de sélidos de 61% sem a
formacao de coagulos, utilizando uma concentracado de SLS de 0,5% (em relacéao
a massa total de monémeros), sem a adicao de outros agentes estabilizantes, tais

como o AA ou surfatantes ndo-idnicos.

Guyot e colaboradores publicaram em 2002 um artigo em que revisam o
estado da arte da producéo de latices de altos teores de sélidos. Nesse trabalho,
fica claro que, para obter-se latices com teores mais altos que 55-60% a técnica
mais adequada € a de forcar de alguma forma o aparecimento de uma distribuicao
multimodal de tamanhos de particulas, mas que a distribuicdo de tamanhos de
particulas afeta sensivelmente a viscosidade do latex, sendo impossivel saber de
que forma a DTP pode afetar essa propriedade quando a quantidade de sblidos

esta proxima de seu limite superior.

18



2.2. Controle de processos de polimerizacao

No caso da sintese de copolimeros, a partir da reacdo de dois ou mais
comonOmeros, observa-se normalmente o fendmeno de deriva de composicao da
cadeia polimérica. Em outras palavras, observa-se durante o processo, um desvio
na composicao da cadeia polimérica, com relacdo a composigao inicial da carga
de comonbémeros no reator. Este fenbmeno de desvio de composicdo ocorre
devido a diferenca de reatividade dos comonémeros envolvidos na sintese do
copolimero (Gilbert, 1995; Othman et al., 2003).

Sabe-se que as propriedades intrinsecas de um polimero dependem nao
apenas da composicao global da cadeia, ou seja, da quantidade presente de cada
comondémero mas também da maneira como estes comonémeros se encontram
distribuidos ao longo da macromolécula, ou seja, dependem da microestrutura do
polimero. A temperatura de transicao vitrea, Tg, de um copolimero é um exemplo
tipico da relacao existente entre a microestrutura e a propriedade intrinseca do

material.

No caso da copolimerizacdo em emulsado do sistema binario STY / BA em
processo batelada observa-se a variacao da composi¢ao da cadeia polimérica, ou
seja, da microestrutura, com o decorrer da reacdo. Esta variacdo na
microestrutura é verificada a partir de analises periddicas da Tg do copolimero,
assim como pela determinagdo da conversao individual de cada comondmero
(Bonardi, 1987 e Santos, 1996).

O interesse pelo controle da composicao, ou seja, da microestrutura de
copolimeros ja é muito antigo, com a primeira publicacdo datando de 1957
(Hanna, 1957; Ray e Gall, 1969; Chiang et al., 1977).

Hanna (1957) obteve copolimeros de composicdo homogénea a partir de
um processo semicontinuo, onde o comonGmero mais reativo era adicionado ao
reator com uma velocidade controlada, de tal forma a manter constante a

composigao dos comondémeros durante a reacao.

Ray e Gall (1969) desenvolveram um modelo matematico representativo
do processo para controlar a composicao do copolimero. Neste caso, os autores
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n&o utilizaram qualquer sensor ou sonda para a aquisi¢do de dados experimentais

em tempo real.

Chiang et al. (1977) e Guyot et al. (1981) foram os pioneiros na aplicacao
da técnica de cromatografia em fase gasosa (CG) como sensor “on-line” para o
controle da composicao do copolimero. Neste caso, a correcao da composi¢ao da
cadeia polimérica era feita a partir de analises “on-line” das conversdes individuais

de cada comondmero.

Nestes Ultimos anos, muito esforco tem sido feito no sentido de
desenvolver um “processo inteligente” para a sintese de macromoléculas com
propriedades intrinsecas previamente definidas (Tirrel e Gromley, 1981; Guyot et
al., 1981; Guillot, 1981; Johnson et al., 1982; Broadhead et al., 1985; Louie e
Soong, 1985; Hamielec et al., 1987; Kravaris et al., 1987; Rawlings e Ray, 1987;
Rawlings e Ray, 1988; Ponnuswamy et al., 1988; Kravaris et al., 1989; Arzamendi
e Asua, 1989; Dimitratos et al., 1989a; Dimitratos et al., 1989b; Choi, 1989;
Arzamendi e Asua, 1990; Alvarez et al., 1990; Mendoza-Bustos et al, 1990;
Arzamendi et al., 1991; Arzamendi e Asua, 1991; Urquiola et al, 1991; Van
Doremaele et al., 1992; Van Dootingh et al., 1992; Kozub and MacGregor, 19923;
Kozub e MacGregor, 1992b; Butala et al., 1992; Leiza et al., 1993a; Leiza et al.,
1993b; Urretabizkaia et al., 1993; Canegallo et al., 1993; Canu et al, 1994;
Canegallo et al., 1994; Paquet e Ray, 1994a; Paquet e Ray, 1994b; Dimitratos et
al.,, 1994; Urretabiskaia et al., 1994; Ellis et al., 1994; Gugliotta et al., 1995;
Santos, 1996; Févotte et al., 1996a; Févotte et al., 1996b; Sirohi e Choi, 1996;
Gloor e Warner, 1996; Kiparissides e Morris, 1996; Arbina et al., 1996; Mutha et
al., 1997a; Mutha et al, 1997b; Yabuki and MacGregor, 1997; Buruaga et al., 1997;
Arbina et al., 1997; Landfester et al., 1998; Amrani et al., 1998; Krishnan et al.,
1998; Clarke-Pringle and MacGregor, 1998; Tatiraju et al., 1998; Norvilas et al.,
1998; Févotte et al., 1998; Congalidis e Richards, 1998; Févotte et al., 1998a;
Févotte et al., 1998b; Févotte et al., 1998c; McKenna et al., 1998; Othman et al.,
1998., Zeiter et al., 2002; Vieira et al., 2003; Vicente et al., 2003).

O emprego da calorimetria tem sido Util no controle de processos de

polimerizacao, tendo sido utilizado com diferentes propdsitos, como por exemplo:
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e Controle de reacbes exotérmicas de polimerizacdo em processos
batelada e semicontinuos visando a seguranca foi relatado por Schmidt e
Reichert (1988) Dittar et al. (1991) Soroush e Kravaris (1992 e 1993),
Landau et al. (1994), Berber (1996), Debelak e Hunkeler (1997), Regenass
(1997), Uchida et al. (1998), Ohshima, (2000),

e Pesquisa basica em processos quimicos, através da utilizacdo
microcalorimetros termo-analiticos, DTA (Differential Thermal Analysis) e
DSC (Differential Scanning Calorimeter). Estimativas de parametros
cinéticos de reacdes de polimerizacao via radical livre foram feitos em um
calorimetro adiabatico por Mosebach e Reichert (1997). Muitos outros
trabalhos utilizando a calorimetria para a estimativa de parametros em
polimerizacbes em emulsdo foram publicados, como por exemplo:
Barandiaran et al. (1995), de la Rosa et al. (1996 e 1999) e Tauer et al.
(1999).

« Otimizacdo de processos, pois se houver um bom conhecimento do
sistema fisico, a calorimetria pode ser utilizada para otimizar e controlar a
operacao de uma planta. Através do controle da taxa de reacado, a
temperatura pode ser mantida em niveis seguros além de,
simultaneamente, melhorar a produtividade e a qualidade do produto, o
qgue leva a reducgao de custos. Muitas referéncias tratando de maximizagao
de produtividade, estimativa de propriedades e controle de reac¢des de
polimerizagdo via radical livre pela técnica de calorimetria podem ser
encontradas na literatura, como por exemplo: Tirrel e Gromley (1981),
Arzamendi e Asua (1991), Gugliotta et al. (1995), Buruaga et al. (1996),
Gloor e Warner (1996), Buruaga et al. (19972°°), Zeaiter, e. al. (2002).
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2.2.1. Controle de processos de polimerizacao em emulsao

Recentemente, muita énfase tem sido dada ao desenvolvimento de novas
estratégias de controle para processos de polimerizacdo em emulsao. Isto se deve
a grande importancia industrial destes sistemas, que apresentam entre outras, as

seguintes vantagens:
e Importante reducao da viscosidade do meio reacional;

e grande facilidade de difusdo de energia no interior do reator,

comparado aos sistemas de polimerizacdo em massa;

e possibilidade de substituicdo de sistemas em que se utilizam solventes
organicos por sistemas aquosos (aspecto ecoldgico).

Entretanto, a automatizacao de reatores de polimerizacdo em emulsao é

um problema extremamente complexo, devido aos seguintes fatores:

e falta de sensores para o acompanhamento em tempo real do avanco

das reacgdes;
e comportamentos tipicamente ndo-lineares e nao-estacionarios;

e grande complexidade da modelagem dinamica (aspectos cinéticos e
termodindmicos em meios reacionais multi-fases) e da representacao das

relagdes estrutura/propriedades.

Neste sentido, torna-se imprescindivel o desenvolvimento e a aplicacao de
novos sensores para a obtencdo em tempo real dos dados experimentais
necessarios para o controle do processo. Para estes sistemas de polimerizacao,
as caracteristicas de composicao fina (microestrutura das cadeias poliméricas), de
morfologia (geralmente ndo mensuraveis) e coloidais (diametro e distribuicdo de
diametros de particulas), determinam as propriedades fisicas, quimicas, reolégicas

e mecanicas, e como consequéncia, as propriedades de uso dos produtos obtidos.

Févotte et al. (1998b, 1998c) desenvolveram um método para o controle e
a estimativa da temperatura de transicao vitrea , Tg, de copolimeros obtidos pela
técnica de polimerizacdo em emulsdo via radical livre. O processo de

polimerizacdo empregado € o semicontinuo. Uma lei de comando n&o linear
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garante aos seus autores o controle, em tempo real, da velocidade de adicao do
comonémero mais reativo durante o processo de polimerizagdo. A variavel
necessaria para o controle deste processo é a conversdo global dos
comondmeros. Esta variavel é obtida a partir de medidas do calor desprendido na
reacao, efetuadas com o auxilio de um calorimetro piloto. A conversao individual
para cada comonémero e o numero médio de radicais por particula, n, séo
estimados através de um observador de estado nao linear. A lei de comando
utilizada neste processo foi desenvolvida baseada em um modelo cinético
simplificado de uma polimerizacdo em emulsdo para mondémeros insoluveis na
fase aquosa. Este modelo cinético foi validado através de varias reacdes de

polimerizag&o, antes de ser empregado no trabalho citado.

A instalacao piloto de polimerizacao representada na Figura 4 também foi
utilizada no estudo da copolimerizagdo em emulsdo do VAc com o MMA
(McKenna et al., 1998; Févotte et al., 1998a) e do BA com o VAc (Othman et al.,
1998). No caso do sistema binario MMA / VAc, a grande diferenga existente na
reatividade destes dois comonémeros provoca um fenémeno muito acentuado de

deriva de composicao das cadeias poliméricas (Figura 5).
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Figura 4 - Esquema da instalac&o piloto de polimerizacao desenvolvida pela
equipe do Prof. Févotte (Barudio, 1997; Févotte et al., 1996a, 1996b, 1998a).
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Figura 5 - Conversao global (x) e calor de reacédo (Qr) em fungédo do tempo para a
copolimerizacao em emulsao do MMA com VAc.

No inicio da reagdo, o MMA que apresenta maior razao de reatividade
com relagdo ao VAc (Tabela 2), reage preferencialmente levando a formagao de
macromoléculas ricas em unidades MMA. Somente apés 0 consumo quase que
total do MMA (tempo = 100 min) é que o0 segundo comondmero comecga a ser
incorporado as cadeias poliméricas. Com relacdo a energia liberada durante a
copolimerizacao destas duas espécies, pode-se observar que durante a reacao do
MMA o calor desprendido ndo € muito grande. Entretanto, com o inicio da reacao
do VAc observa-se a liberagdo de uma grande quantidade de calor. A grande
diferenca nos valores das constantes de velocidade de propagacdo dos
comondmeros, kp, seria a explicagdo para a diferenca encontrada na exotermia

desta copolimerizagao.

Vicente et al. aplicaram em 2002 uma metodologia batizada de
Programacéao lterativa Dindmica para calcular os perfis 6timos de adigdo de
monémeros e de agentes de transferéncia de cadeia com objetivo de controlar
simultaneamente a composicao da cadeia copolimérica e a distribuicdo de pesos
moleculares em sistemas de copolimerizacdo em emulsédo, os autores obtiveram
sucesso no controle das propriedades propostas em um processo semicontinuo

de producao de metacrilato de metila e acrilato de butila.
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Ozkan et al. desenvolveram em 2003 uma metodologia de controle de
polimerizacdo em solugcédo, também aplicadvel a emulsbées, baseada em uma
linearizacao fragmentada do processo, chamada de controle preditivo multi-
modelos. Para o sistema em estudo, ou seja, para uma planta industrial de

copolimerizagcdo em emulsédo a nova metodologia se mostrou eficiente.

2.2.2. Problemas ligados a falta de sensores “on-line”

Para o controle de processos de polimerizacao € fundamental o acesso as
medidas “on-line” que fornecam informacdes sobre o avanco da reacao, assim
como sobre a qualidade dos produtos obtidos. Na pratica, as variaveis que

necessitam ser medidas sao as seguintes:

e As conversdes global e individual dos monémeros que permitem
quantificar o avanco da reacao e fornecem informacdes sobre eventuais

perturbacdes na cinética da reagao;

e As propriedades fisicas, morfolégicas e quimicas, em escala
macroscopica ou molecular, para que se possam prever as propriedades

de uso do material obtido;

e A evolugao das variaveis mencionadas acima, assim como a qualidade
dos polimeros produzidos que dependem de inUmeras variaveis que sao
especificas ao processo empregado. Como exemplo, pode-se citar: o
nuamero meédio de radicais por particula, o diametro e o numero total de

particulas.

Por muitos anos, a limitada capacidade dos computadores foi a maior
restricdo a implementacdo de métodos avancados de controle. Hoje em dia, a
evolugcao tanto dos computadores como da teoria de controle, permitem que
métodos de controle automatico sejam empregados com sucesso em muitos

processos.

Como ja foi citado, o controle efetivo de um processo requer informacao
suficiente do estado do processo (variaveis de entrada, de saida e de estado).

Primeiramente, uma representacdo matematica do processo é necessaéria, depois,
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a medida ou estimativa das propriedades a serem controladas deve estar
disponivel em tempo real. Finalmente, para que haja controle efetivo, deve haver
uma lei de controle adequada e robusta com relagao as imperfeicdes do modelo e
as perturbacdes nas medidas.

Uma descricdo matematica da evolugcdo das varidveis, chamadas de
“estados” do processo, é necessaria para identificar as varidveis de controle e
correlacionar as variaveis de entrada e de saida do processo. As vantagens da
modelagem nao estdo limitadas ao controle, bons modelos matematicos
aumentam o conhecimento do processo, e podem ser empregados para antecipar
a evolucdo dos seus “estados”, além de serem necessarios para sua simulacao,
otimizacédo e controle. Modelos de processos sdo geralmente baseados em leis
fisicas, regras estatisticas ou relacbes empiricas ou semi-empiricas. A expressao
dessa informacao toma a brma de equacdes diferenciais e/ou algébricas que
descrevem o estado do modelo e suas relacbes com as variaveis de entrada e de
saida. As modelagens de reagbes de polimerizagdo sao bem conhecidas. Muitas
referéncias tém tratado deste assunto e da estimativa de parametros cinéticos em
processos de polimerizacao, tais como: Makgawinata et al. (1984); Hamielec et al.
(1987); Dimitratos (1989); Mead e Pehlein (1988); Richard e Congalidis (1989);
Lopez de Arbina et al. (1997); Saldivar e Ray (1997); Saldivar et al. (1998); Storti
et al. (1989); Urretabizkaia et al. (1992); Dubé e Pendilis (19962°); Dubé et al.
(1997) e Beuerman et al. (2002). A maioria destes modelos é nao linear e a
escolha do modelo adequado é fundamental para um bom controle.

E evidente que a simples medida das propriedades a serem controladas
seria suficiente para tornar possivel o controle. Porém, em um grande numero de
processos, somente poucas variaveis, tais como temperatura, pressao, fluxo, pH,
etc, podem ser medidas “on-line”. As propriedades mais importantes, como
composicao, distribuicdo de pesos moleculares ou de tamanhos de particulas em
reatores de polimerizacao sao dificeis, algumas vezes impossiveis, de serem
medidas diretamente até o presente momento. Estas propriedades ndo podem
ser obtidas diretamente de um modelo matematico do processo porque processos
quimicos, e particularmente os de polimerizacéo, sdo dificeis de serem modelados
em detalhes. Os modelos propostos na literatura para descrever processos de
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polimerizagao envolvem muitos parametros incertos ou que variam com o tempo e
os “estados” do modelo (velocidade de reagdo, peso molecular, tamanho e
namero de particulas) sdo muito sensiveis a perturbagcdes ndo mensuraveis
(tipicamente resultantes da presencga de tragos de inibidores de polimerizagéo ou
outros componentes que podem estar presentes nos reagentes) e as condi¢des

iniciais, que nem sempre sdo conhecidas com precisao.

Problemas relacionados as imperfeicdes dos modelos e as condicbes
iniciais desconhecidas podem ser contornados com a utilizacdo de um parametro
de otimizacao baseado em técnicas iterativas, pelo uso de avaliadores de estado
baseados na minimizagcdo de um critério, ou por sistemas computacionais
baseados em treinamentos prévios que os torne capazes de prever os estados do
processo para condi¢cdes dentro da faixa de parametros para as quais o sistema
tenha sido treinado, esses sistemas sdo conhecidos como Redes Neurais
Artificiais e serao tratados a parte posteriormente. Todas as técnicas combinam o
modelo disponivel do processo com as variaveis de saida para inferir informacoes
sobre parametros ou propriedades que nao podem ser medidos, sob condicoes
observaveis. As técnicas de identificacdo ou de otimizacdo sdo baseadas na
minimizacdo de um critério que compara o modelo com as variaveis de saida do
processo. Quando as condicbes de observabilidade sdo satisfeitas, e se o
observador de estado estiver bem sintonizado, ele tem a vantagem de ser capaz
de convergir rapidamente para “estados” verdadeiros e a solugdo das equacgdes
do observador pode ser normalmente efetivada rapidamente.

Segundo Othman (2000), quando a medida “on-line” das propriedades do
polimero é a maior barreira para o controle, a teoria da estimativa de “estado”
pode ser utilizada para reconstruir os “estados” necessarios para a estratégia de
controle, que deve ser composta de um modelo representativo do processo,
algumas medidas “on-line”, de um observador e, finalmente, de uma estratégia de

controle robusta.

Segundo Assis (2001) ha boas vantagens no emprego dos chamados
modelos hibridos, ou seja, aqueles nos quais hd um certo conhecimento fisico do

processo, mas varios parametros carecem de determinagdo a partir de dados

27



observados. Nesses casos as redes neurais podem ser utilizadas na descrigéo
das partes desconhecidas do processo (Psichogios e Ungar, 1992).

Portanto, existem maneiras de contornar a grande barreira relacionada a
falta de sensores "online" para a determinagdo de estados importantes para o
controle das propriedades dos polimeros obtidos, a proposta desse trabalho é
avaliar as duas técnicas citadas (observadores de estado e redes neurais
artificiais) para polimerizagdes em emulsdo com altos teores de sélidos e com a

utilizacao de surfatantes reativos.
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2.3. O emprego de observadores de estado.

Um observador de estado € uma representacdo matematica de um dado
sistema que consiste de um modelo de um processo mais um termo corretivo que
€ proporcional a diferenca entre uma variavel de saida do processo e seu valor
estimado, multiplicado por um ganho, cuja escolha depende da estrutura do
sistema. Para desenvolver um observador de estado sdo necessarias medidas
das variaveis de entrada e de saida do processo e um modelo matematico que
além de correlacionar as variaveis de saida com os “estados” do processo, deve
assegurar a observabilidade do estado. Diferentemente dos sistemas lineares, a
observabilidade de sistemas nao lineares depende das variaveis de entrada. Um
sistema é observavel se, e somente se, suas variaveis de saida e de entrada
puderem ser usadas para reconstruir os “estados” iniciais do sistema (Othman,
2000).

Para sistemas lineares, os observadores mais largamente utilizados sé&o
os de Luenberger e Kalman. O filtro linear de Kalman, proposto por Kalman e Bucy
(1961) é baseado na solucdao da equacdo dinamica de Riccati. O uso desses

observadores da normalmente bons resultados.

Atualmente, ndo ha uma teoria geral para a estimativa de “estados” em
sistemas ndo-lineares. O filtro de Kalman estendido (FKE) foi empregado com
sucesso em varios sistemas nao-lineares “linearizados” (Kiparissides et al., 1981;
Dimitratos, 1989; Dimitratos et al., 1991; Gagnon e MacGregor, 1991; Leiza, 1991;
Terwiesch e Agarwal, 1995; Kafjala e Himmelblau, 1996; Régnier et al., 1996 e
Mutha et al., 1977). Porém, em todos os casos algumas desvantagens sempre

foram citadas.

Kozub e MacGregor (1992) combinaram o filtro de Kalman estendido com
um algoritmo recursivo de predi¢cdo de erros, com isso melhoraram a atuacao do
filtro sob condicbes de erro do modelo, porém o tempo computacional foi
aumentado e houve a necessidade de se fazer um estudo de simulacdo do
processo mais aprofundado, para a correta determinacdo das matrizes de

covariancia, sem o que nao havia boa convergéncia.
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Os primeiros observadores de estado para sistemas nao-lineares
invariaveis foram desenvolvidos por Krener e Isidori (1983) e por Bestle e Zeitz
(1983). A extensdo para sistemas com multiplas variaveis de entrada e de saida
foi feita por Krener e Respondek (1985), porém o emprego desse observador &
complicado pois ele requer mudangcas complexas nas coordenadas do sistema.
Mais recentemente, um filtro tipo Kalman foi desenvolvido por Hammouri e De
Leon (1990), no qual a matriz de estado deve depender das variaveis de entrada e
de saida. Ao mesmo tempo, o observador de alto ganho (high gain observer) foi
desenvolvido para uma classe de sistemas nao-lineares com uma Unica variavel
de saida (Gauthier et al., 1992). Mais tarde, este observador foi melhorado e péde
ser utilizado em sistemas multi-variaveis, com uma matriz de estado constante
(Bornard e Hammouri, 1991). Uma extensao do observador de alto ganho para
uma nova classe de sistemas nao-lineares, MIMO (varias variaveis de entrada e
de saida) com uma matriz de estado que pode variar com o tempo, foi

desenvolvido por Farza et al. (1997).

A estabilidade desses observadores de estado nao-lineares esta
teoricamente provada e a capacidade de responder consideravelmente bem as
mais diversas situacoes foi demonstrada através de sua aplicacdo em muitos tipos
de processos. O observador de alto ganho foi testado na simulagcdo de bio-
reatores por Gauthier et al. (1992), em reatores quimicos por Gibon-Fargeot et al.

(1994) e em reatores de polimerizacao por Févotte et al. (1998).

Para sistemas com comportamento predominantemente nao-linear,
exatamente o caso de processos de copolimerizacdao em emulsao, Févotte et al.
(1996) mostraram que o emprego de observadores de estado nao-lineares é
capaz de tornar possivel o controle do processo através da constante inferéncia
da converséo individual dos comondmeros a partir de dados experimentais "on-
line" da conversao global da reacdo, desde que o observador de estado esteja

bem sintonizado.

McKenna et al., em 2002, propuseram um observador de estado para o
acompanhamento “on-line” de copolimerizagcdes em processo batelada de estireno
e acrilato de butila e para processo semicontinuo de MMA e BA, para ambos os
casos o comportamento do observador proposto foi muito bom, com a ressalva de
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que ha necessidade de ajuste de parametros para cada sistema estudado. Esse
observador é usado nesse trabalho e sera mostrado com mais detalhe na segao
3.5.8.
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2.4. Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdo programas de computadores,
inspirados biologicamente, projetados para simular a maneira pela qual o cérebro
humano processa informagdes. As RNA’s congregam seu conhecimento através
da deteccao de padrbes e das relagdes entre informacbes dos dados com os
quais elas sao treinadas, portanto os resultados de saida de uma RNA s&o obtidos
através da experiéncia e nao via programacao direta. Uma RNA é formada por
centenas de unidades singulares, chamadas de neurbnios artificiais ou de
elementos processadores, organizados em camadas e conectados com
coeficientes (os pesos), constituindo assim a estrutura neural. O poder da
computacao neural vem da conexao entre os neurdnios na forma de uma rede.
Cada elemento processador possui uma entrada que por sua vez possui um peso,
uma funcdo de transferéncia e uma saida. O comportamento da rede é
determinado pelas funcbes de transferéncia entre os neurénios, através da regra
de aprendizagem e pela sua arquitetura. Os pesos dos neurdnios séo os fatores
ajustaveis e, nesse sentido, uma rede pode ser considerada um sistema
parametrizado, porém, ndo se pode perder de vista que ela apresenta
caracteristicas mais sofisticadas que as desses sistemas devido aos avancados

processos de treinamento e aprendizado a que sao submetidas.

O somatério dos dados de entrada, multiplicado pelos pesos, constitui a
ativacao do neurbnio, que é entdo transformado no sinal de saida do neurdnio
através da funcdo de transferéncia. Sao as fungdes de transferéncia que
introduzem a nao linearidade caracteristica das redes neurais artificiais. Durante o
processo de treinamento, as conexdes interunidades sdo otimizadas de forma a
minimizar os erros de predicao da rede, até que se atinja um grau pré-determinado
de precisdo. Uma vez que a rede esteja treinada, ela pode ser alimentada com
novos dados de entrada que resultardo em dados de saida coerentes com o
fendmeno pertinente ao treinamento efetuado. A capacidade de trabalhar bem
com fendmenos n&o-lineares torna as RNA’s uma ferramenta promissora
especialmente para a industria de processos quimicos, onde a ndo-linearidade é

quase que uma constante.
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Apesar de o projeto das RNA’s ter sido inspirado na estrutura de um
neurénio real Figura 6), os elementos processadores e a arquitetura usada no
projeto das redes evoluiu de forma muito diversa da sua inspiracao bioldgica
(McCulloch, 1943).

I__\ r;

N

.

Aocdnio

- Dendritos

=,

(\ Sinapses

Figura 6 — Esquema de um neurénio real.

Existem muitos tipos de RNA'’s, por exemplo, Perceptrons de Camada
Unica, Perceptrons de Mltiplas Camadas, Redes de Funcdo de Base Radial,
Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica e com Mltiplas Camadas, Redes
Recorrentes, etc. Porém, em todas elas os principios basicos sdo os mesmos.
Cada neurbnio em uma rede pode receber um sinal de entrada, processa-lo e
entdo enviar adiante um sinal de saida. Cada neurbnio esta conectado a, pelo
menos, um outro neurbnio e cada conexdo é ponderada por um numero real,
chamado coeficiente ou peso sinaptico, que reflete o grau de importancia daquela

conexao para a rede neural.

Em principio, uma rede neural tem o poder de um aproximador universal,
isto é, ele pode realizar um mapeamento arbitrario de um espaco vetorial em um
outro espacgo vetorial (Cybenko, 1989). A grande vantagem das RNA’s é o fato
delas serem capazes de usar algumas informacdes que, a priori, estdo ocultas nos
dados (mas elas ndo sdo capazes de extrai-las). O processo de capturar essas
informacdes desconhecidas é chamado aprendizado ou treinamento da rede
neural. Em matematica formal, o aprender da rede significa ajustar os pesos
sinapticos dos neur6nios de tal maneira que determinadas condi¢cdes sejam

satisfeitas.
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Existem dois processos principais de treinamento: supervisionado e nao
supervisionado. Treinamento supervisionado, usado por exemplo nas Redes
Neurais Multicamadas Alimentadas Adiante (RNMAA), significa que a RNA
conhece os valores desejados para as saidas da rede e o ajuste dos pesos é feito
de tal maneira que os resultados calculados e desejados estejam o mais proximo
possivel. Ja no treinamento ndo supervisionado, cujo exemplo pode ser o de uma
rede tipo Kohonen (Kohonen, 1988) os dados de saida desejados nao sao
conhecidos; o sistema é alimentado com um grupo de fatos (padrdes) e entao
levado por ele mesmo a estabelecer um estado estavel de resposta em um certo

nuamero de iteracoes.

2.4.1. Redes Neurais Multicamadas Alimentadas Adiante (RNMAA):

As Redes Neurais Multicamadas Alimentadas Adiante (RNMAA), treinadas
com o algoritmo da retro-propagacéo, sao o tipo mais popular de redes neurais.
Elas s&o aplicadas a uma grande variedade de problemas relacionados a Quimica
(Zupan, 1993).

Uma RNMAA consiste de neurbnios ordenados dentro de camadas
(Figura 7). A primeira e a ultima camadas sdo chamadas de camadas de entrada e

de saida, respectivamente. Todas as camadas existentes entre a primeira e a

ultima sao chamadas de camadas ocultas.

Cada neurbnio em uma camada particular esta conectado com todos os
neurbnios da préxima camada, a conexdo entre o neurénio i e o neurbnio j €
caracterizada pelo peso ®; e por um coeficiente de limiar, chamado de bias,

O, .(Figura 8). O peso reflete o grau de importancia de uma dada conexdo para a

rede neural. As conexdes de uma rede sao realizadas através de fungdes de
transferéncia, entre as muitas existentes uma das mais utilizadas é a funcao

sigmoidal.
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Camada de entrada

Camada oculta

Camadade saida

Figura 7— Tipica Rede Neural de Alimentacao Adiante com trés camadas

O )

Figura 8 — Conexao entre dois neurdnios i e |

O aprendizado da rede se da através de um processo chamado de
treinamento (Rumelhart, 1986) no qual os erros resultantes da diferenca entre os
dados de saida desejados para um determinado conjunto de dados de entrada
sao retro-propagados pela rede, ou seja, fazem o caminho de volta através das
conexdes sindpticas ajustando seus pesos. O processo de retro-propagacao é,
sem duvidas, o algoritmo mais utilizado no treinamento de redes, embora
apresente problemas de demora na convergéncia e de cair muitas vezes em
solugbes provenientes de minimos locais. (Haykin, 2001). Esse processo sera
tratado com o devido formalismo matematico na segéo 3.5.4.1.
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No aprendizado por retro-propagacdo, normalmente inicia-se a rede com
um conjunto de treinamento e entdo esse algoritmo € usado para calcular os
pesos sinapticos da rede. O objetivo é obter uma rede treinada de tal forma que
ela seja capaz de generalizar. Diz-se que uma rede generaliza, quando ela é
capaz de apresentar uma boa resposta tanto para dados de entrada e saida
usados no seu treinamento quanto para dados de entrada e saida nunca
apresentados a ela. A generalizacdo ndo é uma propriedade mistica das redes
neurais, ela pode ser comparada ao efeito de uma boa interpolacdo nao linear
(Wieland e Leighton, 1987).

O principio da generalizagdo pode ser observado na Figura 9 em que se
observa um bom ajuste da relacdo entre dados de entrada e dados de saida em
(a) e uma rede “sobretreinada” (com overfitting) em (b). Esse fendbmeno acontece
sempre que o treinamento tem muito mais iteracbes do que a quantidade
necessaria para o aprendizado da rede. Na realidade pode-se dizer que arede
“memoriza” os dados de treinamento e, embora apresente bons resultados quando
se |he apresentam os proprios dados de treinamento, quaisquer outros dados
apresentados a rede tém como resposta uma saida que nao corresponde a
realidade, esse fato pode ser comparado a escolha incorreta do grau de um
polinbmio quando se faz uma regressao polinomial.

dados de tiginamento

»
»

dados de saida

dados de saida

A 4
v

dados de entrada dados de entrada

(a) (b)

Figura 9 — Principio da generalizacao e overfitting. (a) dados bem ajustados (boa
generalizacao). (b) exemplo de ajuste com overfitting (generalizagao ruim).
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2.4.2. Vantagens e desvantagens do uso das Redes Neurais Artificiais

A aplicacdo das RNA’s apresenta as seguintes propriedades e

capacidades uteis:

e Aprendizado: as redes neurais artificiais sdo capazes de aprender sem
a intervencao do usuario:

e Nao-linearidade: Um neurbnio é um dispositivo n&o-linear,
consequentemente, uma rede neural também ¢é n&o-linear. Essa
propriedade € muito importante principalmente se a relagéo entre dados
de entrada e dados de saida for inerentemente nao-linear;

e Mapeamento Entrada-Saida: No treinamento supervisionado, cada
exemplo consiste de um unico sinal de entrada correspondente a uma
resposta desejada. Um exemplo retirado do conjunto de treinamento é
apresentado a rede, entdo os coeficientes dos pesos sinapticos sao
modificados com objetivo de minimizar o erro entre o valor desejado e o
sinal de resposta da rede. O treinamento da rede é repetido através de
muitos exemplos do conjunto de dados até que a rede atinja um estado
estavel. Desta forma a rede aprende através de exemplos construindo um

mapeamento dos dados de entrada e saida para cada problema;

e Robustez: As redes neurais multicamadas alimentadas adiante séo
muito robustas, ou seja, seu comportamento varia suavemente mesmo na

presenca de uma crescente quantidade de ruidos nos dados.

Entretanto, ha também alguns problemas e desvantagens no uso das
redes neurais artificiais. Para alguns problemas de aproximacgao via funcéo de
transferéncia sigmoidal, a convergéncia das redes é lenta — o que € um reflexo da
inexisténcia de uma visdo fisica do processo na construcao do modelo que ira
mapear as respostas do sistema de acordo com suas entradas. O grande
problema € o fato de as respostas das redes neurais ndo poderem ser explicadas,
0S processos que ocorrem durante o treinamento das redes nao sao

completamente interpretaveis e essa area ainda se encontra em desenvolvimento
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(Shavlik, 1992). Normalmente o numero de pesos em uma rede neural artificial €
alto, o que faz o tempo de treinamento ser igualmente alto.

Garson publicou, em 1991, um estudo que busca interpretar a funcao dos
pesos em uma RNA, porém, na realidade o trabalho propde uma forma muito util e
funcional de se avaliar estatisticamente a influéncia de cada variavel de entrada na
resposta final de uma rede. Esse trabalho tem sido bastante utilizado na literatura
como referéncia (Elgibaly et al., 1998; Grevey et al., 2003).

Na busca de explicagdes para o funcionamento das redes neurais, muito
tem sido desenvolvido no campo da matematica; Haykin (2002) apresenta um
extenso estudo matematico muito profundo da maioria das RNA’s em utilizacao

atualmente.

2.4.3. Modificacoes do algoritmo de retro-propagacao

A principal dificuldade encontrada no uso do algoritmo de retro-
propagacdo, como ja foi mencionado anteriormente, é sua lenta convergéncia, que
€ um problema tipico de todos os algoritmos que envolvem o método do gradiente
descendente.  Com isso, muitas modificagbes baseadas em argumentos
heuristicos' tém sido propostas para melhorar o desempenho do algoritmo de
retro-propagacao tradicional. Do ponto de vista da teoria de otimizagdo, a
diferenca entre o valor de saida desejado e o valor real calculado pela rede neural
produz um valor de erro que pode ser expresso em fungédo dos pesos da rede. O
treinamento da rede torna-se entdo um problema de otimizacdo que busca
minimizar a fungao erro, que também pode ser considerada uma fungéo objetivo
ou uma fungdo custo. Ha duas maneiras de modificar o comportamento da
convergéncia, uma € modificar a funcdo objetivo e a outra, modificar o
procedimento pelo qual a funcado objetivo é otimizada. Em uma Rede Neural
Multicamadas Alimentada Adiante, as unidades, e portanto os pesos, podem ser

" Heuristico: do Grego heurisco, que significa achar, refere-se aos conjuntos de
regras e métodos que levam a descoberta, a invencdo e a resolugcdo de
problemas.
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diferenciadas pela sua conectividade, o que leva a uma terceira via de
modificacdo: o escalonamento diferencial.

(a) Modificagdes da funcao objetivo e escalonamento diferencial:

Muitas métricas logaritmicas tém sido propostas como alternativas ao erro
quadratico do algoritmo de retro-propagacéao tradicional. Uma delas, conhecida

como funcao de entropia cruzada é:

E:zk"[—)"(o-In(xo)—(1—)“(o)-ln(1—x°)] (1)

O treinamento de uma rede para minimizar a funcao de entropia cruzada
pode ser interpretado como a minimizagéo da distancia de Kullback-Liebler (White,
1989). A funcao de transferéncia sigmoidal usada no algoritmo tradicional de
retro-propagacao pode ser generalizada para:

K
T 1+eMPd

f(&) -L (2)

Para voltar a funcao original basta fazer K=D=1 e L =0, o parametro D
(inclinagcdo) dessa funcao de transferéncia sigmoidal pode ser absorvido pelos
pesos da rede sem perda de generalizagdo e pode ser, portanto, usado com valor
1 na maioria dos casos (Weigend et al.,, 1991). Lee e Bien mostraram, em 1991,
que uma rede neural se assemelha muito a uma fungdo ndo-linear complexa
quando os parametros K, D e L sao incluidos no processo de aprendizagem
juntamente com os pesos. Uma fungédo sigmoidal bipolar (tanh) com limites —1 e

+1 também é freqlentemente usada para aumentar a velocidade de convergéncia.

Peel et al. propuseram em 1992 um novo paradigma de treinamento de
redes neurais baseado em uma aproximagado polinomial, o principal beneficio
apontado pelos autores foi o fato do treinamento off-line poder ser realizado de
uma so vez, ao invés das extensas rotinas iterativas tradicionais. Os resultados

da nova metodologia foram testados em processos industriais para ressaltar o
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poder da nova técnica. Porém ha que se ressaltar que se trata de uma técnica de
andlise linear aplicada a dados nao lineares, o que pode se apresentar como um

defeito dessa metodologia.

(b) Modificacbes no algoritmo de otimizacao:

Os processos de otimizagdo, de uma forma geral, podem ser
classificados como métodos de ordem zero (mais comumente conhecidos como
métodos de otimizacdo sem derivadas de avaliacao) que fazem uso apenas de
funcbes de avaliagdo; métodos de primeira ordem que fazem uso do vetor
gradiente (primeiras derivadas parciais) ou seu inverso e métodos de segunda
ordem que utilizam a matriz Hessiana (das segundas derivadas parciais) ou sua
inversa. Em geral, gracas a carga extra de informagédo que carregam, os métodos
de ordem mais elevada apresentam alta velocidade de convergéncia em um
menor numero de iteracdes e com resultados mais precisos do que métodos de

ordens menores.

As minimizagbes que utilizam somente as fungbes de avaliagdo séo um
tanto problematicas pois ndo conseguem uma abrangéncia total de problemas que
tenham mais que 100 pesos. Entretanto, Battiti e Tecchioll, em 1994,
empregaram duas variantes do algoritmo de pesquisa adaptativa aleatéria
(também conhecido como caminhada aleatéria) e conseguiram resultados
similares tanto em velocidade quanto em generalizagao com o algoritmo de retro-
propagacdao com tamanho de passo adaptado. A estratégia na caminhada
aleatdria é fixar um tamanho de passo e tentar dar um passo de calculo em uma
direcéo aleatdria a partir do ponto em que se esteja, se o0 erro for diminuir o passo
€ dado, senao outra direcao é tentada. Se apds um certo niumero de tentativas
nenhum passo for conseguido, diminui-se o tamanho do passo e outra rodada de
tentativas é iniciada. O algoritmo termina quando nao se puder mais dar nenhum
passo sem reduzir o tamanho do passo abaixo de um limite pré-determinado. A
principal desvantagem desse método é que seu sucesso depende de uma escolha
muito criteriosa de uma série de parametros de ajuste. Outra desvantagem desse

algoritmo é que ele é lento e, muitas vezes, resolve o problema em torno de
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minimos locais. Na pratica esses algoritmos muitas vezes séo utilizados por um
pequeno tempo e, em seguida, seus resultados sao utilizados como parametros

iniciais da retro-propagacéo tradicional.

O algoritmo do método da descida mais ingreme sem momento, é
descrito por Battiti e Tecchiolli como sendo muito lento na convergéncia porque ele
oscila demais, a adicdo de um termo de momento pode ajudar a superar esse
problema pois a direcdo do passo deixa de ser a mais ingreme para ser

modificada levando em consideracéo a direcao do passo anterior.

(k)
(oiﬁk”) = (x)i(jk) -y 9E + ocA(ofjk)
8ooij

E (k)
o =9l - 7{—] + oA

ij

em que o é o termo e momento (oce <0,1)). Na verdade, o momento usa

informacéao de segunda ordem mas requer apenas um passo de memoria e usa
somente informacdes locais. Com objetivo de superar os problemas da
convergéncia pobre na retro-propagagdo, muitas tentativas de adaptar a
velocidade de aprendizagem e o momento foram apresentadas na literatura. Uma
alternativa de estratégia adaptativa consiste na modificagdo dos parametros de
aprendizagem de acordo com as variagdes na direcdo oposta a da variacao do
erro. Uma medida da direcdo do erro pode ser conseguida através do gradiente de

correlagdo ou do angulo entre os vetores gradiente VE, e VE_ ,. As regras de

aprendizagem tém muitas versdoes. Assim como na retro-propagagao padrdo, 0s
algoritmos adaptativos mencionados acima tém um valor para o parametro de
aprendizagem para cada peso sinaptico da rede; uma alternativa pode ser, entdo,
ter uma velocidade de aprendizagem para cada peso da rede. Jacobs propés, em
1988, quatro heuristicas para conseguir uma convergéncia mais rapida. Uma
estratégia mais simples, proposta por Tollenaere em 1990, chamada SuperSAB,
aprendeu trés vezes mais rapido que a retro-propagacgao tradicional. Outros
métodos adaptativos foram propostos na literatura, entre eles o RPROP, proposto

por Riedmiller em 1993.

41



O método de otimizacdo de Newton usa a matriz Hessiana das segundas
derivadas parciais para computar o tamanho e a dire¢cdo do passo. Para
problemas em pequena escala, nos quais as derivadas segundas sao facilmente
calculaveis o método é extremamente eficaz, porém, para problemas maiores, ele
nao consegue uma boa abrangéncia porque nao sO as derivadas parciais
segundas precisam ser calculadas a cada iteracdo mas também a matriz Hessiana
precisa ser invertida. Uma maneira de evitar esse problema é calcular uma
aproximagdo da matriz Hessiana ou de sua inversa iterativamente. Esses
métodos sao normalmente descritos como quasi-Newton. Existem duas versdes
desses métodos freqlientemente usadas: o algoritmo de Davidson-Fletcher-Powell
(DFP) e o Broydon-Fletcher-Goldfarb-Shano (BFGS). Na prética, van der Smagt,
mostrou, em 1994, que o algoritmo DFP converge a um minimo em somente um
terco de cada 10.000 tentativas. Em um estudo comparativo, Bernard, também em
1994, mostrou que o algoritmo BFGS €&, em média, similar ao método do gradiente

conjugado.

Segundo Hagan (1995) somente o método de Levenberg-Marquardt,
desenvolvido por esses pesquisadores, consegue reduzir o erro a um nivel mais
baixo que o algoritmo BFGS. A grande desvantagem de todos esses métodos é
que a quantidade de memdria requerida para matriz Hessiana, mesmo sendo
calculada por aproximacéao, € proporcional ao quadrado da quantidade de pesos

darede.

Ramirez-Beltran e Jackson utilizaram com sucesso, em 1999, o algoritmo
de Levenberg-Marquardt para treinamento de uma rede neural visando ao controle
de pH em uma reagéo de producéo de farmacos. Yu e Gomm, em 2003, também
se valeram desse algoritmo para treinar, em ambiente MATLAB®, redes neurais
visando ao controle preditivo de reatores quimicos multivariaveis. Também em
2003, Laugier e Richon utilizaram com éxito esse algoritmo no treinamento de
redes neurais utilizadas no calculo de propriedades termodinamicas (fator de
compressibilidade e densidade) a partir de dados de propriedades volumétricas.

Uma técnica alternativa de minimizagao de segunda ordem é a conhecida
como otimizacdo do vetor gradiente conjugado. Esse algoritmo restringe cada
direcao de passo a estar conjugado com todas as direcdes dos passos anteriores.
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Essa restricdo diminui enormemente o trabalho computacional por nao ser
necessario o armazenamento nem o calculo da matriz Hessiana ou de sua
inversa. Existem duas principais versées de vetor gradiente conjugado: a de
Fletcher-Reeves (1964) e a de Polak-Ribiere (1969), essa ultima € mais rapida e
precisa porque a primeira faz muitas simplificagbes. Nas comparagdes entre
esses algoritmos e o de retro-propagacéo tradicional, os resultados parecem ser
dependentes da tarefa a ser realizada pois, de acordo com Smagt (1995), o
algoritmo com o vetor gradiente conjugado de Fletcher-Reeves nao apresentou
resultados tdo bons quanto o de retro-propagacao para problemas do tipo OU
exclusivo (também conhecido como problema XOR, Exclusive OR) mas se revelou

melhor que ele para dois problemas de estimativa de fungdes.

Keeler et al., em 1998, mostraram que a modelagem e a otimizacao de
processos em que existam perturbagcées impossiveis de serem medidas traz a
tona um dilema entre conseguir medicOes precisas para a modelagem do
fendbmeno e o calculo dos pesos corretos para a otimizagdo. Para resolver o
dilema eles propuseram uma arquitetura de rede chamada FANN (Focused
Attention Neural Network) que utiliza variaveis dependentes do processo para pré-
estimar valores para as tais perturbacées, usando esses valores juntamente com
as variaveis independentes como dados de entrada na rede. A diferenga
fundamental dessa arquitetura € que ela introduz uma nova variavel a rede em vez
de simplesmente adicionar um bias para compensar o desacordo entre o modelo e

o fenbmeno.

Zhang e Subbarayan realizaram em 2002 uma extensa avaliagdo dos
procedimentos de treinamento de redes neurais e concluiram que em
programacao nao linear de primeira ordem, a habilidade em aproximar bem os
resultados das derivadas é importante, entdo propuseram dois novos métodos de
treinamento: o primeiro método usa essas informagdes e uma expansdo das
séries de Taylor para criar pontos adicionais de treinamento nas vizinhangas dos
pontos originais; o segundo método tenta minimizar o erro nas derivadas através
da imposicao dos erros da funcado de saida como restricao. Importantes reducoes
no tempo de processamento computacional foram obtidas em cerca de 1100

experimentos.
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Marti e El-Fallahi, em 2003, publicaram um artigo em que revisam muitos
métodos de treinamento baseados em meta-heuristica desenvolvidos
recentemente, tais como: enrijecimento simulado, algoritmos genéticos e pesquisa
fabu. Os autores mostram situagdes em que os dados de treinamento sao
gerados em tempo real e portanto, ndo ha tempo suficiente para extensas rotinas
de treinamento da rede e estudam em particular 12 rotinas propostas na literatura
para o assim chamado: treinamento on-line. Finalmente uma nova metodologia é
proposta baseada na Teoria da Pesquisa tabu, que se baseia essencialmente em
uma pesquisa aleatéria de solu¢des dentro das vizinhangcas dos dados de
treinamento (Sexton et al., 1998). Os autores mostraram que o método conhecido
por Scatter Search desenvolvido por Laguna e Marti em 2002 é o que apresenta
os melhores resultados do ponto de vista do treinamento on-line e que o método
desenvolvido por eles apresenta bons resultados apenas quando operado com
bastante treinamento, o que o torna inadequado para operacgéo on-line.

2.4.4. Aplicacoes de Redes Neurais em Quimica e Engenharia Quimica

O interesse em aplicagbes de redes neurais em quimica cresceu muito
nas ultimas décadas. O numero de artigos sobre esse assunto tem tido uma
tendéncia de crescimento exponencial e cobrem uma vasta gama de atuag¢des que
vao desde o uso de redes neurais para resolucao de problemas de calibracdo em
espectroscopia, aplicacdes em sensores quimicos, estudos com proteinas e

controle de processos na industria quimica.

Um pequeno resumo do que se tem feito nessa area com a aplicacado de

redes neurais € mostrado a seguir.

Alguns aspectos teodricos do uso das Redes Neurais Multicamadas
Alimentadas Adiante referentes a area de Quimica foram discutidos na literatura
especifica. Andrea discutiu em 1990 a tendéncia das RNA’s de memorizar os
dados, isto €, ter uma capacidade de predigdo muito pequena quando 0 numero
de neur6nios nas camadas ocultas € grande, efeito chamado de dependéncia
parabolica. A rede descrita nesse trabalho foi caracterizada por um parametro p

que € a relagao entre 0 numero de pontos no conjunto de treinamento e o niumero
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de conexdes (que € o numero de graus de liberdade interna de uma rede neural).
Em muitos outros artigos a atengao ficou voltada para a analise do algoritmo de
treinamento. O erro médio quadratico (normalmente tratado pela sigla inglesa,
MSE) é usado como critério no treinamento da maioria das redes:

em que C € o numero de componentes de rede e U o numero de unidades de
saida.

Enquanto o MSE para um conjunto de treinamento decresce com o tempo,
a capacidade preditiva da rede sofre com a dependéncia parabdlica. Segundo
Borggaard, em 1992, e Haykin em 2002, a condicdo 6tima para contornar esse
problema é realizar a parada prematura do treinamento segundo critérios pré-
determinados.

O problema do overfitting e a importancia da validagdo cruzada foram
estudados por Tetko et al. em 1995. Foram discutidos alguns métodos de projeto
dos conjuntos de treinamento e de teste. Juntamente com esses estudos, um
outro problema que surge e, portanto, é discutido também, é a escolha de quais
variaveis usar como entrada da rede neural. Para a determinacdo de um bom sub-
conjunto dentro de um conjunto de dados que contem n variaveis, existem muitas

possibilidades:

e Uma completa andlise de todos os subconjuntos, porém isso sé € possivel
quando existe um numero pequeno de descritores. Ha registros desse tipo

de analise somente para regressao linear, nao para redes neurais;

e Uma andlise heuristica por regressao passo-a-passo. Esse tipo de método
inclui regressOes baseadas no valor do Teste-F, tais como regressao
adiante, retrograda e a regressao adiante de Efreymson;
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e Um algoritmo genético, de programacao evolucionaria, foi relatado por
Rogers et al., em 1994, porém esses métodos apresentam uma enorme

demanda computacional;

e Estimativa direta. Essas técnicas sdo as mais usadas por pesquisadores
que utilizam redes neurais artificiais. A avaliacao dessas variaveis por esse
método é feita pela introducdo de um termo de sensibilidade por \ariavel,
varios métodos de estimativa direta foram estudados e comparados por
Tetko et al. em 1996.

Yu et al. publicaram em 2000 uma metodologia para a escolha do conjunto
de dados de entrada e de treinamento de uma rede neural através da identificacao
de sub-modelos lineares dentro do conjunto de dados. Além disso, muitos
trabalhos tém sido publicados abordando maneiras de evitar o problema dos
minimos locais, uma das maneiras sugeridas e que parece promissora € a
utilizagéo de arquiteturas de redes diferentes das tradicionais RNMAA. Entre as
que mais prometem estd a Rede Neural de Base Radial, conhecida pela sigla
RBF, Tetteh et al., em 1994, publicaram um trabalho em que fazem uma extensa
comparacao entre a RNMAA e RBF.

A seguir sdo mostradas aplicacoes das RNA’s em areas especificas:

(a) Utilizacao em espectroscopia:

O problema de correlacionar os diferentes tipos e espectros (IV, UV, RMN,
etc.) e a estrutura quimica do produto em questao é tdo grande que muitas vezes
os algoritmos de retro-propagacao de redes neurais tém servido de ferramentas
para tais aplicagdes. As duas grandes areas de utilizacdo das RNMAA nessa area
sdo a predicao e avaliagao de espectros de produtos desconhecidos e a predicao
de espectros a partir de estruturas quimicas. Quase todos o0s espectros existentes
ja foram utilizados como dados de entrada para redes neurais, entre eles
destacam-se: espectros de RMN, de massa, de Infra-Vermelho, de fluorescéncia,
de fluorescéncia de Infravermelho, de raios Gama, de Raman, entre outros. Para a
predicao de espectros a partir de estruturas quimicas, muitos trabalhos tém sido

publicados, entre eles destacam-se: Thaler, em 1993 para espectros de Raman,
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Clouser et al. em 1994 para RMN e Affolter et al. em 1993 para espectros de
Infravermelho.

(b) Quimica Analitica:

O uso das redes neurais em quimica analitica ndo esta limitado apenas a
espectroscopia, elas ja foram usadas com sucesso para prever o tempo de
retencdo em cromatografia conforme relataram Cai et al. em 1993. Além disso ha
relatos de estudos de anadlises de sinais cromatograficos e de processamento de
sinais de sensores quimicos.

(c) Desdobramento de proteinas:

As proteinas sdo formadas por pequenos blocos elementares de amino-
acidos, que sao organizados sequUencialmente em uma longa estrutura. A
seqliéncia com que os amino-acidos se arranjam € chamada de estrutura primaria
da proteina. Essa estrutura linear se desdobra e se transforma em estruturas
tridimensionais chamadas de estruturas secundarias. A estrutura secundaria das
proteinas & muito importante para suas funcdes biol6gicas, portanto ha muito
interesse em prever essa estrutura a partir de sua estrutura primaria.
Recentemente muitas publicagdes tém abordado o uso das redes neurais para
essa predicdo. Os pioneiros nessa area foram Qian e Sejnowski, em 1988.
Desde entdo, muitos sistemas envolvendo redes neurais foram descritos para a
predicdo da estrutura secundaria de proteinas a partir de suas estruturas

primarias.

(e) Controle de Processos Quimicos:

Em controle de processos quase todos os dados sé&o oriundos de
equacoes ou de processos nao-lineares 0 que os tornam muito complicados de
modelar ou predizer. O controle de processos foi uma das primeiras areas da
quimica em que se aplicaram as redes neurais. Os problemas basicos da

aplicacéo de redes neurais em controle de processos quimicos foram amplamente
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discutidos por Bhagar em 1990 e a partir de entdo, muitos estudos tém sido
publicados nessa area. O principal objetivo desses estudos € projetar uma rede
que seja capaz de predizer uma falha potencial antes que ela venha a ocorrer.
Outro objetivo da aplicacdo das redes neurais em controle de processos é o
processo em si. McAnany mostrou em 1993 que as redes neurais tém um grande
potencial de aplicagdo na area de processos quimicos, ele estudou em particular a
otimizacdo de paradmetros de ajuste de controle PID (Proporcional Integral
Derivativo) e a predicdo do tamanho de particulas, em ambos os casos o autor
obteve bons resultados com redes neurais de apenas uma camada oculta. Puebla
publicou em 1994 um trabalho em que um método para extracdo de dados
espectroscépicos é estudado via simulagdo computacional. Usando uma reacao
com mecanismo nao trivial como modelo, foram gerados dados em forma de
espectros, depois de codificados, esses dados foram introduzidos em uma rede
neural. Através de treinamento apropriado a rede foi capaz de capturar
informacgdes a respeito da reagdo e de predizer situagdes novas baseadas no
historico reacional. Ye et al., em 1994, usaram as redes neurais numa estratégia
de controle do cultivo do fermento de padaria (Saccharomyces cerevisae). Um
sistema nao-linear de entrada e saida unicas foi identificado pela rede neural, no
qual a variavel de entrada era a taxa de alimentagcdo de glucose e a variavel de
saida ea a concentracao de etanol. O treinamento da rede foi realizado com
dados de controle on-off Os resultados mostraram que a rede neural foi
efetivamente capaz de controlar a concentragao de etanol dentro do setpoint.

Meert e Rijckaert publicaram um excelente estudo em 1998 no qual
relatam o teste de varias arquiteturas de redes neurais aplicadas a um caso
industrial real: um reator de polimerizacdo em solugdao para producao de poli-
metacrilato de metila; concluiram nesse trabalho que a escolha tanto dos dados
utilizados para o treinamento quanto da arquitetura de rede a utilizar podem levar
a um otimo resultado na modelagem da reacdo. Ainda em 1998, Wang et al.
utilizaram um modelo de redes neurais alimentadas adiante e treinadas via retro-
propagacao para um sistema tipicamente néo linear: o controle de pH. Os autores
mostraram que muito mais importante que quantidade de variaveis de entrada na

rede é a escolha adequada de quais variaveis sao as mais significativas para o
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fenbmeno, além disso mostraram que essa escolha depende do sistema em
estudo.

Zhang et al. utilizaram em 1998 um sistema em que uma série de redes
neurais operando paralelamente foi utilizada para a predigdo das propriedades do
poli-metacrilato de metila produzido via reacao batelada. Esse trabalho envolvia
ainda a previsao da quantidade de impurezas nos monémeros que entram no
processo, uma variavel muito comum em processos industriais, de posse das reais
condicbes da batelada inicial, as propriedades do produto final e as condi¢cdes da
reacao puderam ser preditas com boa eficiéncia.

Houssain publicou em 1999 um extenso trabalho de revisdo das
aplicacbes das redes neurais em processos quimicos aplicados principalmente a
sensores para analises de dados, deteccdo de problemas e identificacdo de
processos nao lineares. O trabalho categoriza as aplicacbes em trés grandes
campos de aplicacdo: controle preditivo, controle baseado em modelagem inversa
e métodos de controle adaptativos. O trabalho revela a existéncia de um grande
campo de aplicagdes de redes neurais artificiais e que as RNMAA’s sdo as mais

comumente utilizadas nas mais diversas areas de aplicacao.

A modelagem e o controle do pH de uma planta de producao de Acetato
de Eritromicina foi realizada via rede neural, as rea¢des foram conduzidas em uma
planta da industria quimica Abbot em Porto Rico, e tiveram como objetivo principal
a determinacdo do tempo ideal de reacdo. Os autores sugeriram trés etapas
principais para o procedimento: a utilizacdo de uma funcédo de correlagdo cruzada
para a determinacdo do tempo de reacdo, o uso de uma RNA para modelagem
das variaveis de entrada e de saida do processo e finalmente a utilizacdo de uma
técnica de otimizacdo para implementacado das acdes corretivas (Ramirez-Beltran
e Jackson, 1999). As RNA’s também foram utilizadas com éxito por Alvarez et al.
em 1999 para o controle da producao de Xilose em uma planta de producao de
papel, nesse trabalho duas redes foram utilizadas, uma MLP (Multi-layer
Perceptron) para o controlador de temperatura e uma configuragcdo adaptada de
RNA com atraso de tempo para um filtro de ruidos de dados.
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As propriedades de misturas de borrachas foram modeladas a partir de
dados do processo de produgéo via redes neurais em 1999 por Borosy.

Agatonovic-Kustrin e Beresford (2000) publicaram um trabalho de revisao
na area de redes neurais artificiais aplicadas as ciéncias farmacéuticas. Nesse
trabalho, além de uma excelente explicacao do funcionamento das redes neurais,
0os autores apresentam uma série de aplicacbes dessa técnica, tais como:
reconhecimento de padrées e modelagem de dados analiticos, modelagem de
superficie de resposta para otimizacdo de andlises de HPLC, predicao do
comportamento cromatografico de estruturas moleculares, desenvolvimento de
produtos farmacéuticos, relacionamento quantitativo entre estrutura e propriedade

de produtos, modelagem molecular, farmacocinética, entre outras.

Em 2000, Nascimento et al. aplicaram modelos de otimizacdo baseados
em redes neurais para dois sistemas industriais: a fabricagcdo do nylon-6,6 via
extrusdo e uma planta de fabricacdo de anidrido acético. Os autores concluiram
que as redes neurais s&0 um sistema promissor para a otimizacao de processos
industriais. No caso do nylon6,6 a rede neural foi baseada em um modelo
mecanistico previamente desenvolvido, ja no caso da planta de anidrido acético, a
rede foi montada inteiramente baseada em dados experimentais da fabricagao.
Em ambos os casos o método permitiu uma rapida visualizacdo dos pontos
criticos dos processos, onde provavelmente deviam ser focadas as otimizacdes
para a solugao de problemas. Em termos industriais, isso significa uma poderosa
ferramenta de trabalho, muito mais eficiente que os tratamentos convencionais
para sistemas nao lineares. No caso do processo de polimerizagdo, um aumento
de 20 a 30% na produgdo foi conseguido através da escolha de melhores
condicdes operacionais.

Gao e Loney inovaram em 2001 e sugeriram pela primeira vez, para o
controle de processos quimicos, a alianga das Redes Neurais Atrtificiais com a
Programagdo Genética, também conhecida como Programacdo Evolucionaria,
com isso propuseram o que chamaram de EPNN (Evolutionary Polymorphic
Neural Network) e aplicaram o novo sistema a um reator CSTR (Continuous
Stirred Tank Reactor) mostrando que a inovacao funcionou bem, uma vez que

produziu menos erros com menos neurdnios além da vantagem de obterem uma
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formulagdo simbdlica dos resultados de modelagem que facilita a analise tedrica
posterior dos dados para a otimizag&o do processo.

Um trabalho focado para o desenvolvimento de um modelo neural nao
linear para predi¢gdes de simuladores de processos foi publicado em 2001 por
Galvan et al. Os autores mostraram que, apesar de modelos de identificacéo
paralela poderem ser usados para esse fim, nesse caso, como 0s parametros de
identificacdo eram gerados por RNA’s, a aproximacao de variaveis dinamicas de
processos ndo era adequada. A solucao proposta para o problema foi a utilizacao
de uma arquitetura de redes conhecida como recorrentes, em que uma ou mais
variaveis otimizadas € realimentada na rede como variaveis de entrada. Com a
utilizacdo do comportamento dindmico do fluido de transferéncia de calor de um
reator quimico encamisado como estudo de caso, os autores sugerem que o
modelo baseado em redes neurais pode ser utilizado como uma alternativa ao
modelo fenomenoldgico para a previsdo do comportamento dindmico de circuitos

de aquecimento e resfriamento.

Uma aplicacdo das RNA’s no desenvolvimento de resinas poliméricas foi
realizada em 2002 por Fernandes e Lona. Nesse trabalho, foi utilizado um reator
de leito fluidizado para producao do copolimero Polietileno-1-buteno sendo que as
propriedades finais do produto, utilizadas para treinamento e testes da rede, foram
previstas através de correlagdes amplamente utilizadas na literatura. O algoritmo
de treinamento foi o de retro-propagagdo. O trabalho apresenta uma nova
metodologia para estimar as condi¢gdes operacionais de reagéo tendo em vista a
obtencao de propriedades finais pré-estabelecidas para a resina polimérica. Os
erros obtidos através dessa técnica foram menores que 5%.

Tian et al., em 2002, utilizaram-se de uma rede neural recorrente para
otimizar um sistema de polimerizagcdo em emulsdo em batelada, sabendo do
extenso trabalho de modelagem mecanistica que envolve a polimerizagdo em
emulsdo. Os autores propuseram um modelo empirico para representar esse
complexo sistema e, baseados nesse modelo de redes neurais, obtiveram o perfil
6timo de temperatura do meio reacional, o que os levou a producéo do polimero
com o peso molecular e com a composicdo copolimérica desejados. Ficou

mostrado, em simulacdes, que a estratégia de controle desenvolvida pode levar a
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melhorias significantes na produgcdo. Tsai et al, em 2002, desenvolveram um
modelo alternativo para controle preditivo aplicado a uma reacdo continua de
neutralizacdo. A grande novidade por eles introduzida foi chamada de controle
robusto, que envolvia uma técnica de treinar a rede a partir do conhecimento
regionalizado dos dados. Isso, segundo os autores, aumentou a capacidade da
rede em prever resultados ligeiramente fora da faixa de treinamento, ou seja, a
sua capacidade de extrapolacdo, apresentando resultados excelentes para a

tarefa proposta.

Xiong e Jutan, em 2002, resolveram o problema da obtencdo de boas
respostas com redes neurais aplicadas apenas a uma pequena faixa de dados de
processo através da aplicagdo de um modelo hibrido, chamado de modelo de
“caixa-cinza”, o nome deriva da forma com que as redes neurais Ssao
freqientemente chamadas — modelo de “caixa-preta”, pois na realidade néo se
sabe ao certo os processos pelos quais 0s resultados sdo gerados através de
conexodes singpticas. Os autores conseguiram uma rapida convergéncia com uma
menor quantidade de dados de treinamento em problemas simulados e processos

reais.

Segundo Assis (2001) ha boas vantagens no emprego dos chamados
modelos hibridos, ou seja, aqueles nos quais hd um certo conhecimento fisico do
processo, mas varios parametros carecem de determinagdo a partir de dados
observados. Nesses casos as redes neurais devem ser utilizadas na descricdo
das partes desconhecidas do processo (Psichogios e Ungar, 1992).

Ainda tratando-se dos modelos hibridos, Zorzetto et al., em 2000,
utilizaram dados de uma planta de producao de cerveja para modelar a dindmica
do processo via modelo black-box e grey-box. Os resultados dessa comparacao
mostraram que o modelo que utilizou somente as RNA’s apresentou bons
resultados para a faixa de condi¢gées dentro das quais a rede foi treinada, porém, a
introducdo de elementos mecanisticos ao modelo global aumentou sua

capacidade de extrapolacao, ratificando a eficiéncia do uso de modelos hibridos.

Kuroda e Kim realizaram em 2002 um trabalho no qual obtiveram os perfis

de temperatura de polimerizacées de emulsdes acrilicas através de dados de
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temperatura do banho termostatico que alimenta a camisa do reator e de sua
respectiva vazdo. Os dados de resfriamento, aquecimento e de vazdo foram
combinados para formar um conjunto de dados de entrada numa rede neural e
treinados para gerarem o perfil de temperatura da reacdo. Os autores obtiveram
bons resultados de predicdo mesmo em situacbes em que reacdes exotérmicas
inesperadas foram induzidas no reator. Além disso concluiram que o numero de

variaveis de entrada na rede influencia sobremaneira 0 seu comportamento.

Zhang e Friedrich, em 2003, publicaram uma revisdo sobre a aplicacdo de
redes neurais a compostos poliméricos. Nesse trabalho foram abordados sistemas
de previsdo de tempo de fadiga, e desgaste e propriedades dindmico-mecanicas.
O tempo de fadiga de fibras poliméricas e seus mecanismos de falha ainda nao
sdo bem compreendidos, por esse motivo, as redes neurais oferecem uma
excelente alternativa na predicdo dessas propriedades sem a utilizacdo de
argumentos mecanisticos. O trabalho refere-se ainda a um artigo de 2002, de
autoria dos mesmos pesquisadores, em que fazem a previsdo das propriedades
dinamico-mecanicas (médulo de armazenamento e damping? de fibras poliméricas
na faixa de temperatura de —150°C a 150°C. Para esse trabalho foram utilizadas
blendas de PTFE (Poli-tetrafluoretiieno) com PEEK (Poli-eteretercenona)
reforcado com quantidades diferentes de fibras de Carbono. As propriedades de
trés composi¢cées do material acima foram consideradas como dados de entrada
numa rede configurada com uma camada oculta de 25 neurbnios e as
propriedades viscoelasticas foram consideradas dados de saida da rede. Além de
concluirem que o médulo de armazenamento requer uma quantidade muito menor
de dados de treinamento que para a previsdo de damping, a principal concluséo

dos autores foi a potencialidade das redes neurais também nessa area.

Uma rede neural artificial do tipo FNN (Fuzzy Neural Network) e o
algoritmo genético foram utilizados por Hanai et al. (2003) para determinar as
condicbes iniciais ideais de reacdo de preparacdao do poli-butadieno com
caracteristicas fisico-quimicas pré-determinadas. O algoritmo utilizado foi capaz

2 Damping - capacidade do material de absorver vibragdo pela transformagao de energia em calor.
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de prever a proporcao do isébmero cis no polimero formado e o indice de poli-
dispersao com erro meédio de apenas 3,9%.

Yu e Gomm, em 2003, num trabalho inovador, utilizaram trés redes
neurais do tipo MLP (Perceptrons de Multiplas Camadas) treinadas via algoritmo
de Marquart-Levenberg operando paralelamente para selecionar dados a serem
utilizados por controladores do tipo MLC (Controle via Modelo Preditivo) em um
reator quimico, com isso estabeleceram de forma indireta um controle MIMO
(Multiple Input Multiple Output) tendo como objetivo o controle simultaneo de
temperatura, pH e quantidade de oxigénio dissolvido em um reator quimico do tipo
CSTR.
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3. Materiais e Métodos

3.1. Materiais

3.1.1. Agua

Toda a agua utilizada nas sinteses foi deionizada e teve o Oxigénio
dissolvido removido através do borbulhamento de gas nitrogénio de elevado grau
de pureza, durante 20 minutos sob agitacao constante.

3.1.2. MonOmeros

Os mon6meros acrilato de butila (BA), acetato de vinila (VAc) e acido
metacrilico (MAA) foram fornecidos pela Rhodia do Brasil, unidade Paulinia, o
metacrilato de metila (MMA) foi fornecido pela Tintas Kroma SA, unidade de
Guaratingueta. A Tabela 1 mostra as purezas dos monémeros utilizados, segundo
certificados de analises fornecidos pelas respectivas empresas. Os demais
reagentes (persulfato de amoénia, persulfato de potassio e hidréxido de sodio foram

da marca Merck, com purezas minimas de 99,9%).

Tabela 1 — Purezas dos monémeros utilizados

Mondmero Pureza / %
acetato de vinila 99,5
acido metacrilico 99,9
acrilato de butila 99,5

metacrilato de metila 99,97

Os mon6émeros MMA, BA e o MAA, que compuseram o primeiro sistema
em estudo nesse trabalho, foram lavados trés vezes com solucédo de hidroxido de
Sdédio (NaOH) a 10% em peso para a remoc¢ao total do inibidor presente. Apds a
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separagao de fases, eles foram lavados com &gua destilada para a retirada de

residuos de NaOH. Em seguida, os mondémeros foram destilados sob presséo

reduzida, a uma temperatura de 30 °C e estocados em freezer a - 5 °C sob

atmosfera de gas inerte, até a sua utilizacdo. No segundo sistema estudado,

(MMA / VAc), os monémeros foram utilizados como recebidos dos fornecedores

com objetivo de simular uma situagcado reacional mais préxima da realidade

industrial, tendo em vista que em processos reais de fabricacdo, geralmente, ndo

ha prévia purificagdo de monémeros. A Tabela 2 apresenta algumas propriedades

dos monémeros utilizados no presente trabalho.

Tabela 2 — Propriedades dos monémeros utilizados.

Metacrilato de

Acrilato de Butila

Acido Metacrilico

Acetato de Vinila

Monomeros Metila
(MMA) (BA) (MAA) (VAc)
= :
_ CH,—CH
Formulas CH,=C i CH,=C 7
(I: 2N | CHy—C_
// \ (0] O—CH,CH,CH,CHj; //C\ O—CH:CH2
O OCH; 0] OH
Massa Molar 100,12 128,17 86,09 86,09
25D‘?£Si(3?:rﬁ‘“) 0.944 3 0,889 ° 1015 * 1118
Ponto de 5 4 4 3
Fusdo (:C) -48 64,6 16 93
Ponto de 3 3 4 3
Ebulicao (°C) 100 148 163 72,7
Solubilidade
H,0, 25°C 116 3 0,95 3 Complgtaméante 50 3
/) soluvel
Razéao de 6
Reatividade 1,871° 0,291
MMA / BA
Razao de
Reatividade 24,025’ 0,0261’
MMA / VAc

S EMILIE, B., 1984.

* WEAST, R.C., 1982.

> PERRY, R.H.: CHILTON, C.H., 1980.
® SCORAH, M.J.et al. 2001.
" McMANUS, N. T., et al., 1999.
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3.1.3. Iniciador

Os iniciadores utilizados neste trabalho foram o persulfato de aménio
(NH4)2S208 € o persulfato de potassio KS20s que, devido aos seus elevados

graus de pureza, foram empregados conforme adquiridos.

3.1.4. Surfatantes

Neste trabalho, foi utilizada uma mistura de surfatantes, sendo:
e um anibnico - (Lauril Sulfato de S6dio-SLS);

e um nao-i6nico (Nonil Fenol Etoxilado, com 20 mols de Oxido de Etileno —
IGEPAL CO-850/RHODIA) e

e um reativo anibnico (1-aliloxi-2-hidroxipropil, sulfonato de so6dio -
SIPOMER COPS 1/RHODIA).

Todos esses surfatantes foram fornecidos pela Rhodia do Brasil (unidade

Paulinia) e utilizados como recebidos.
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3.2. Polimerizacoes

Todas as reagdes de polimerizacdo foram conduzidas em um calorimetro

piloto, conforme esquema representado abaixo (Figura 10).

.1
2
3
e il
{ "=} =]

Reservatério para monémeros

Reservatorio para iniciador

Bomba dosadora de monémeros

Microcomputador

(1)
()
@)
(4) Bomba dosadora de iniciador
(%)
(6) Nitrogénio

@)

Banho Termostatico

Eo S

(8) Interface de aquisigao de dados
) (
(12) Reator
(13)
(14)

14) Fonte de tensdo constante

10) (11) Termopares

Condensador

(15) Resisténcia elétrica

Figura 10 - Calorimetro piloto de polimerizacao utilizado na sintese dos latices.
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As reacoes foram realizadas de acordo com os seguintes procedimentos:

3.2.1. Processo batelada

Para as polimerizagdes em processo batelada, inicialmente o reator foi
carregado com a agua e os surfatantes e em seguida com os mondémeros.
Borbulhou-se Nitrogénio por 30 minutos para completa remocédo do oxigénio
dissolvido no meio reacional. Apos esse tempo adicionou-se o iniciador, momento
no qual foi retirada a primeira amostra, no t=0 de reagdo. Apos o inicio da reagao o
borbulhamento de nitrogénio foi parado e deixado acima do nivel do liquido,
apenas para garantir a atmosfera inerte durante a reacdo. Foram retiradas
amostras em intervalos de tempos pertinentes a cada sistema até completar-se o

tempo total previsto para a reagao.

As amostras, que tinham massa total de aproximadamente 15g, foram
retiradas em frascos de vidro onde previamente foram adicionados 0,03g de
hidroquinona para a inibicdo da continuidade da reacdo. Além disso, elas foram

imediatamente vedadas e imersas em banho de gelo a temperatura de 5°C.

3.2.2. Processo semicontinuo

Para as polimerizagdes em processo semicontinuo, as reagdes foram
divididas em trés etapas, denominadas de pré-batelada, alimentacdo em
semicontinuo e batelada final. A pré-batelada é constituida de uma carga
contendo 20 % do total de mondmeros, 25 % do total de surfatantes, 0,5% de
iniciador (em relagdo aos 10 % do total de mondémeros utilizados) e agua para
completar 1300 mL. Esse volume foi fixado em funcdo do comprimento do poco
do termopar interno do reator / calorimetro, que precisava estar em contato com o

liquido desde o inicio da reacéo.

Primeiramente foram adicionados ao reator agua e surfatantes, sob
agitacdo e com constante borbulhamento de nitrogénio, por 30 min. Em seguida,
foram adicionados os monGmeros e mantidos sob agitacdo e borbulhamento, por
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mais 10 min. O iniciador foi entdo adicionado, momento no qual foi retirada a
primeira amostra (t = 0).

Ap6s o término da pré-batelada, cujo tempo varia de acordo com o
sistema utilizado, sendo de 30 minutos para o sistema MMA/BA/MAA e de 90
minutos para o sistema MMA/VAc, iniciou-se a alimentacdo em semicontinuo, que
e constituida de duas cargas: uma solugdo aquosa composta pelo restante dos
mondmeros e surfatantes, que foi adicionada por meio de uma bomba dosadora
marca ProMinent®, modelo Gamma G/4b, com a vazdo massica calculada em
funcédo do tempo previsto para a adicdo; e a segunda carga, constituida por uma
solugdo aquosa do restante de iniciador (0,4 M), foi adicionada por uma bomba
dosadora marca Genie Kent, modelo YA-12, com vazdo volumétrica calculada
também em fungdo do tempo de adigdo, ajustado de acordo com o sistema em
estudo, sendo de 2,5 e 4,5 horas para o sistema MMA/BA/MAA e de 4 horas para
o sistema MMA/VAc. Nesse segundo sistema nao foi feita a reagcdo com 2,5 h de
adicao tendo em vista que trabalhou-se com os monémeros nao purificados (com
inibidor), de forma que a reacdo acontece mais lentamente devido ao grande
tempo de indugao principalmente para o VAc. Ao final da segunda etapa, teve
inicio a batelada final, na qual o sistema permaneceu por mais 30 minutos, para
que a reagao se completasse.
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3.3. Caracterizacao dos sistemas

3.3.1. Determinacao do Teor de Sélidos e da Conversao Global

O teor de sdlidos (TS) e a conversdo global (Xg) foram determinados por
gravimetria, com o auxilio de um analisador halégeno de umidade, marca Mettler
Toledo, modelo HG53. As amostras, analisadas em duplicata, foram submetidas a
temperatura de 115 °C, durante 10 min, para a obtencado de uma massa constante.
Os resultados de TS foram obtidos diretamente do aparelho e a converséo global

foi obtida a partir da equagéo ( 5 ):

_ (TS ,xME )-MS

9 (i) MM (5)

em que:
TS = teor de sdlidos no instante i ;

ME, = Massa total de emulsdo no instante i;
MS, = Massa total de solidos adicionados até o instantei (surfatante e iniciador);

MM.= Massa total de monémeros adicionados até o instantei.

3.3.2. Determinacao da conversao individual dos monémeros

A conversao individual, x;, foi calculada a partir dos dados de concentracao
residual dos monémeros, [Mi];, obtidos pela técnica de cromatografia em fase
gasosa, em um equipamento marca Perkin-Elmer, modelo Autosystem XL.
Amostras de 1g foram diluidas em tetrahidrofurano (THF — p/HPLC), na proporgéo
de 1:10 garantindo-se que a concentracado da solugdo das amostras estivesse de
acordo com a curva padrao elaborada para cada sistema. Utilizou-se o método do
padrao externo, sendo empregado como referéncia a Dimetilformamida (DMF —

PA) na quantidade de 0,89 para cada amostra.
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Utilizou-se uma coluna do tipo PE-5 N931-6086 e detector de ionizacao de
chama FID ambos da marca Perkin-Elmer, com corridas de 10 minutos
programadas com rampa de pressao de 7,5 a 8,5 psig e rampa de temperatura de
60°C a 160°C. As areas sob os picos de cada um dos comondmeros foram
calculadas diretamente pelo programa que acompanha o aparelho e comparadas
a area do DMF para o calculo da massa de cada comonémero presente nas
amostras. Todos os ensaios foram realizados em triplicata.

Para a copolimerizacdo realizada em processo batelada, a conversao
individual, x;, foi obtida a partir da seguinte equagéo:

Xi — Mi,0 Mi,r ( 6 )
mMi,O

No caso do processo semicontinuo, esta variavel foi determinada a partir da

seguinte equacgéo:

em que:

m,, , = massa de monémeroi no inicio da reagéo (9);

mMi(”= massa de monémero j adicionada com a pré-emulsao até o instante t (g);

m,,, = massa residual de monémero / obtida pela técnica de cromatografia em

fase gasosa (g).
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3.3.3. Determinacao do diametro médio de particulas e distribuicao de

tamanhos de particulas

O diametro médio de particulas (DP) e a distribuicdo de tamanhos de
particulas (DTP) foram determinados utilizando-se a técnica de espalhamento de
luz (light scattering) que se baseia na propriedade da luz de sofrer espalhamento
quando atravessa um meio polarizavel ou que tenha uma constante dielétrica
constante e diferente da unidade. Esta andlise foi realizada com o auxilio de um
equipamento marca Malvern, modelo Zetasizer 1000. Em uma cubeta de poli-
estireno, uma aliquota de cerca de 0,04 mL do latex foi diluida em 3 mL de agua
deionizada. Essa diluicdo foi suficiente para a obtencdo de uma solugéo
translicida, evitando as interferéncias destrutivas comuns a técnica de
espalhamento de luz. A cubeta contendo a solucao de latex foi entdo colocada no
equipamento para as medidas de didmetro médio de particula e distribuicdo de
tamanho de particulas a temperatura ambiente.

A partir dos valores de DP e de mnversdo global é possivel calcular o
namero de particulas de polimero por litro de emulsdo em um tempo i, Np,

utilizando a equacao (8 ) (Gilbert, 1995):

6 m X
Np; = 21 i Ao
10wt p.DP.

em que:

mg = Massa inicial de monémeros por litro de emulsao (g/L);
X, = Converséao global de reagdo no tempo /;

p» = Densidade do polimero (g/cm?®);

DP; = Diametro médio das particulas (nm) no tempo i.
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3.4. Determinacao da conversao global de reacao através da calorimetria

3.4.1. Balanco de energia:

O principal objetivo da utilizacdo da calorimetria € estimar a quantidade de
calor produzida por uma reacao. O balango de energia resolvido quando se aplica
calorimetria contém termos cinéticos e termodindmicos que contribuem para as
mudancas de temperatura. O calor produzido por uma reagédo nao pode, portanto,
ser determinado diretamente a partir da taxa de energia acumulada. A seguir sera
feito um breve desenvolvimento de um balangco de energia usado para

polimerizacdes via radical livre.

Considera-se um reator semicontinuo encamisado e bem agitado. O
balanco de energia envolve: o calor produzido pela reacdo, o fluxo de calor
através da parede do reator, a energia acumulada no interior do reator, o efeito de
calor sensivel devido ao fluxo de alimentacdo de reagentes, o calor latente de
vaporizacgao e, possivelmente, um termo de perda de calor. Portanto o balango de

energia toma a seguinte forma:

Q = QR + Qalim + Qcam + Qagit - Qperdido - Qcondensador ( 9 )

acu

A quantidade de energia que é acumulada no reator, Q. € funcao da

acu

variagdo da temperatura e das capacidades calorificas dos componentes do reator
e dos reagentes. Ela pode ser escrita da seguinte forma:

dT;
dt

Qacu = (mreCpre + ZmiCpi j ( 10 )

m,Cp, =) mCp, (11)
em que Tr € a temperatura no reator, m Cp, € a capacidade calorifica dos

componentes do reator (parede, agitador, septos), m,Cp, é a capacidade calorifica
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total dos componentes quimicos no interior do reator, e mCp, € a capacidade

calorifica de cada componente i presente no reator. E importante ressaltar que,
sob condi¢des isotérmicas, a derivada da equacao ( 10) € zero, o que torna
possivel cancelar o termo de capacidade térmica dos componentes do reator.
Entretanto, sob condi¢des em que ndo se consegue atingir um regime permanente
este termo deve ser introduzido no balango de energia, 0 que requer a divisao do
reator em duas partes: a parte molhada pelos reagentes e a parte que se mantém
seca dentro do reator, sendo feito o calculo da capacidade calorifica para cada
uma das partes. Tendo em vista principalmente que o reator € mantido sob
condi¢des isotérmicas e por causa da dificuldade de calcular com precisdo as
capacidades calorificas das partes do reator, elas foram desprezadas nesse
trabalho.

Qr se refere ao calor produzido pela reacdo. Esse valor é diretamente
relacionado com as velocidades de reacdo e suas respectivas alteragdes de

entalpia. Quando as velocidades individuais de polimerizagdo, R,, sdo definidas

em mols por segundo, a taxa de calor gerado é

N

Qp :Z(_AHPi)RPi (12)

i=1

em que Ngr é o numero de mondémeros.

Geralmente, muitos componentes podem ser adicionados de maneira
semicontinua ao reator, a uma temperatura mais baixa que a do reator. A

contribuicdo desta variavel ao balanco de energia € Q a variacao do calor

alim

sensivel:

Q = malimealim (Talim —Tq ) (13)

alim

em que m,,,Cp,,, S&0, respectivamente, a vazdo massica e as capacidades

calorificas dos componentes introduzidos.
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O fluxo de calor condutivo através da camisa varia linearmente com o
gradiente de temperatura (Tr-Tcam). Com a excegdo dos reatores operados
adiabaticamente, a transferéncia de calor para a camisa é determinante para o
comportamento do reator. Para um reator bem agitado, e se a temperatura do
fluido circulante no interior da camisa € homogénea (alta vazdo), a taxa de

transferéncia de calor através da parede do reator é:

()can1 ::lJ/\(1- __-rR ) ( 1 4')

cam

em que U (W/m?/K) é o coeficiente global de transferéncia de calor entre os
reagentes e a camisa do reator e A € a area molhada disponivel para troca de
calor, que devem ser calculados em fungdo do volume da mistura reacional,
propriedades fisicas e do efeito da agitagdo. Neste trabalho, A ndo foi determinado
separadamente, por conta da utilizacdo da estimativa do coeficiente global de
transferéncia de calor efetivo UA. A temperatura Team, Na equacao ( 14 ) é a
temperatura média na camisa. No calorimetro utilizado neste trabalho (operado
sob condicdes isoperibolicas®) Team € praticamente constante devido a alta vazéo
do fluido no interior da camisa. Se a temperatura da camisa nao for constante, ela

deve ser corrigida como uma funcéo das temperaturas de entrada e saida.

Qaqit representa a poténcia que é adicionada ao reator devido a agitacao.
Entretanto, na maioria das polimerizagdes em emulsdo, a agitacdo € mantida

baixa para viscosidades moderadas e, portanto, este termo pode ser desprezado.

Em um calorimetro encamisado, praticamente toda a superficie do reator €
coberta pela camisa. A maioria do calor perdido é devida ao condensador,

Q (normalmente reatores de polimerizagdo s&o equipados com

condensador

condensadores para prevenir a perda de monémeros por evaporacao e para
prevenir a dissipacdo do calor gerado, especialmente em reatores industriais).

Q. ongensador € @SSIM, 0 NUMero de watts trocados com os materiais condensados e,

portanto, depende tanto da quantidade de vapor no condensador que, por sua vez,

8 Em que a temperatura da camisa € mantida constante.
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depende da quantidade de mon6mero no reator quanto da diferenca de
temperatura entre o vapor e o fluido circulante na serpentina do condensador. Por

essas razbes, Q nao é facil de ser modelado e foi englobado na estimativa

condensador

do calor perdido.

Para estimar o valor de Qr em calorimetros em escala laboratorial, como é

o caso do presente trabalho, algumas consideragdes foram assumidas:

= Que ndo houve gradiente de temperatura no calorimetro / reator. E
comum observar tais gradientes em reatores em escala industrial. Neste caso,
usa-se a média de varias temperaturas medidas em diversos pontos do reator.

Néo é o caso deste trabalho;

» O efeito da agitacao foi desprezado. A viscosidade do meio reacional
é baixa;

= Componentes introduzidos em pequena escala (ex. iniciador,
surfatante) ndo sao incluidos no calculo do calor especifico da mistura reacional.

As capacidades calorificas da parede do reator, do agitador e dos septos também
foram desprezadas;

* Qperdido €englobou, implicitamente, os calores perdidos pelo
condensador e pelas paredes do reator.

Desta forma, o modelo de balanco de energia utilizado pode ser escrito da

seguinte forma:

Qacu = QR + Qalim + C)cam - Qperdido

A troca de calor no reator Q,_,, da equagao ( 10 ), se reduz a:

acu?

dT;

Q dt

=m,Cp, (16)

acu
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com

erpr :ZmiCpi (17)
As equacbes (12 ) a( 14 ) permanecem as mesmas.

3.4.2. Estimativa de UA e Qperdido iniciais:

A estimativa de valores iniciais para UA e Qperdido € de grande importancia
no projeto de reatores seguros e para completar o balanco de energia a fim de
estimar o valor do calor produzido pela reacao, Qg. A estimativa on-line de U é um
problema real pois ele depende da viscosidade do meio reacional e de eventuais
incrustacdes presentes na parede do reator, ambos dificeis de medir durante a
reacdo. Em reatores agitados, A também é dificil de ser medido com preciséo.
Portanto, para reatores industriais, pode ser proposta uma maneira de estimar o
produto do coeficiente global de troca térmica pela area efetiva de troca através de
um termo desconhecido global, UA. A utilizacdo do filiro de Kalman é
recomendada para a determinacdo dos parametros UA e Qperdido por Othman,
(2000).

No caso da utilizagdo de reatores laboratoriais, como o utilizado no
presente trabalho, foi determinado um valor inicial para UA segundo o seguinte
procedimento (Landau, 1994): para cada um dos sistemas poliméricos estudados,
carregou-se o reator com todos os reagentes com excec¢ao do iniciador e, com a
temperatura do banho que alimenta a camisa do reator ajustada para a
temperatura de trabalho de cada sistema, aguardou-se que as temperaturas se
estabilizassem, mediu-se entdo a temperatura interna e as temperaturas de
entrada e saida da camisa por 5 minutos, com leituras a cada 10 segundos.
Aplicou-se uma poténcia constante de 23W através de uma sonda de calor
(resisténcia ligada a uma fonte de tensao constante). Monitorou-se novamente a
temperatura interna do reator até que ela ficasse constante e, atingido o estado

estacionario, mediu-se a temperatura interna, de entrada e de saida da camisa por
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5 minutos, com leituras a cada 10 segundos. Calculouse, para cada leitura o valor
de UA através da seguinte relacao:

Q.. =UA(AT.. —AT

sonda )

(18)

sonda

Em que Qsonda € 0 calor aplicado ao reator através da sonda, AT, é a

diferenga de temperatura entre o reator e a camisa antes da fonte de calor ser

acionada e AT

wnda © @ diferenga de temperatura entre o reator e a camisa apos a
aplicacao da fonte de calor. Para a temperatura de camisa foi utilizada a média

entre os valores de entrada e saida.

Nesta determinagdo os monémeros foram empregados com os inibidores
com o0s quais sdo fornecidos, para que o longo periodo necessario para
estabilizacdo da temperatura ndo provocasse iniciacao térmica da reacao de

polimerizacao.

3.4.3. Estimativa da Conversao Global

O acompanhamento da evolucdo dos valores de QR, Qperdidto € UA durante a
reacdo foi feito segundo a metodologia proposta por Févotte et. al (1996) que
consiste no emprego de medidas ocasionais de conversdao massica X e uma
técnica de otimizagdo que fornece valores para Qr, Qperdido € UA. Para isso os
autores propuseram as seguintes hipdteses para representar a variagdo de Qperdido

e UA com a conversao:

UA(t)= UA,, +b, X, (t)+b, X2, (t) (19)

cal

Qperdido (t) = b3 + b4XcaI (t) ( 20 )

Nesse trabalho admitiu-se que essa suposi¢cao seja valida para representar
as variacoes de Querdido € UA. Os parametros b; sdo determinados pela otimizagdo
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da conversao global que pode ser obtida através de medidas gravimétricas (feitas
manualmente ao longo da reagéo no presente trabalho).

A funcado objetivo usada para essa otimizacao, J(bj), € a soma dos
quadrados das diferengas entre as conversdes preditas e calculadas, como se vé
na equacdo ( 21). E preciso ressaltar que os parametros b; s6 sdo bons se forem
identificaveis. Entretanto, como as equacdées ( 19) e ( 20) ndo sao
fenomenoldgicas, a otimizagdo sempre pode fornecer solugdes locais para a

funcao objetivo.

J(b| ) = i (Xg,z _kcal,zXcaI,z )2 ( 21 )

z=1

em que X , € o valor da conversdo massica medida experimentalmente

no “Z*™” intervalo de medida, e X_,, € o valor correspondente da conversio

cal,z

calorimétrica em um dado tempo, ou seja, a conversao calculada a partir de dados

calorimétricos. O fator de correcdo k_,, é de fato a relagdo entre as conversdes

cal,z

massica e calorimétrica em uma dada medida.
k. =2 (22)

Essas conversdes sao idénticas para homopolimerizagdes, porém, se dois
ou mais monbémeros estiverem presentes, esses valores ndo sao iguais e
dependem da entalpia e do peso molecular de cada um dos monémeros, como é

dado nas seguintes equacdes:

Y PM INT =N (1)]

X (t)=
ot Y PMN;
k

(23)
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(=AM NN

X,y =

-
= ; (_ AHPk )NI

em que N; é a quantidade molar de mondmero residual e N’ é a

quantidade molar total de monémeros.

Se (PM,/PM,)= (- AH,, /- AH,,), entdo o valor de k_,, pode ser tomado

cal,z
como aproximadamente um. Para certos mondémeros tais como Estireno e Acrilato
de Butila (PM,/PM,)=104/128 =0,809 e (AH,, = AH,, =71060/78000 = 0,911),

em que PM (g/mol) e AH, (J/mol) pode-se supor que esta condicédo seja valida.

Entretanto, para outros pares de mondmeros como Acetato de Vinila e Metacrilato

de Metila o valor de k_,, esta longe do valor unitario e deve ser estimado, tendo

cal,z
em vista que o Qg esta relacionado com a conversao calorimétrica e ndo com a

massica, de acordo com a equacao abaixo:

em que Qmax € 0 calor total que seria gerado se a reagao tiver 100% de conversao
e é um produto linear do numero total de mols de cada mon6mero multiplicado

pelo seu calor de reacéao:
Qmax = Z NIT(_AHPI) ( 26 )

As hipdteses ( 19) e (20 ) possibilitam uma estimativa continua de UA e
Qperdido- TOdOS 0s termos do balango de energia séo diretamente conhecidos com
excecao do calor gerado pela reacao que envolve a derivada da temperatura do
reator, como descrito na seguinte equagao:
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dT; UA (Tj_TR)_Qperdido + Qg + Quim

dt  mCp, mCp, m.Cp, mCp,

A simples resolucao matematica da equacao acima seria suficiente para a
determinacdo do Qg, porém, para evitar problemas de ruidos relacionados a
propagacado dos resultados, utilizou-se nessa técnica um observador para Qg
(Othman, 2000). Para isso tomou-se o0 seguinte sistema expandido, com Qr como

um novo estado e uma incognita dinamica g,_:

i e et

€an

O sistema formado pelas equacdes ( 28 ) é linear. Pode-se portanto
aplicar o critério de observabilidade de Kalman para o sistema, que exige que a
matriz governada por:

seja de ordem 2, e neste caso:

1 0
[CCA} - [O ! ] (30)
MgLPR
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Portanto o sistema €& observavel se, e somente se, m;Cp, =0, que
sempre é o caso. Neste caso um observador de Kalman ou de Luenberger pode
ser usado, porém optou-se pela utilizacdo de um observador de alto ganho por ele
apresentar a vantagem de ter um Unico parametro de ajuste. O observador de alto

ganho para Qg é dado pelo seguinte sistema, com 6, =0,02:

-|;\_ ( _ Oalim (t) + Qcam (t)_ Qperdido (t) éR(t)
R t) - m Cp + m Cp

Q. (t)=-8,’m Cp, [T (t)- y (1)

_20,[T. (t)- y(t)| (31)

Resumidamente, a otimizacao se da da seguinte forma:

> Valores iniciais de UA e Qperdido S0 oObtidos da calibragéo do reator/calorimetro,
quando X=0;

» Os parémetros b; sdo iniciados com valor zero, o que significa que (UA ;

Qperdido) = (UAo ; Qperdido,0) @té que a primeira itera¢do de otimizagéo seja feita;

» O calor produzido pela reacdo é estimado pelo observador de alto ganho,
equacéao ( 31);

» Uma estimativa continua da conversao € obtida pela equagéo ( 25 ) através da
integracao do calor da reacao;

» Entra-se com um valor experimental de conversao;
> Pela otimizacao do critério (21 ) obtém-se os valores de by;

»> Calculam-se valores para UA e Qperdido €M fungéo de Xcal.
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3.5. Estimativa da Conversao Individual:

Tendo em vista o objetivo de avaliar estratégias de controle da
composicao polimérica, € de fundamental importancia o desenvolvimento de
técnicas para a estimativa da conversado individual dos monémeros em uma
copolimerizacdo. A técnica de estimativa de conversdo global baseada na
calorimetria citada anteriormente ndo da resultados concretos a respeito da
composicao do polimero, devido ao fato de, geralmente, os mondébmeros terem
diferentes reatividades. Portanto, suas velocidades de reacao precisam ser

determinadas por outra técnica.

Para estimar a composi¢dao do copolimero, é necessario que, de alguma
forma, as conversdes individuais dos comondémeros sejam determinadas. Como
pdde ser observado no capitulo anterior, varias metodologias para esse calculo
tém sido desenvolvidas nos ultimos anos. A proposta desse trabalho consiste em
avaliar o modelo do observador de estado de alto ganho proposto por Othmam
(Othman, 2000) para sistemas de copolimerizacdo em emulsdo com altos teores
de sélidos utilizando emulsificantes reativos e, paralelamente, desenvolver redes
neurais artificiais que possam ser utilizadas como estimadores de conversdes
individuais de comondmeros, tal como o observador de estado e as varias

técnicas descritas na literatura.

A seguir serdo apresentadas as duas metodologias utilizadas nesse
trabalho para estimativa da conversdo individual de comonémeros, uma
fenomenoldgica, que representa a composicao através de um modelo matematico
e a segunda, baseada nas redes neurais artificiais. E importante ressaltar nesse
ponto que ambas partem do balanco de massa e energia descrito no item 3.4, e,
portando, no caso da utilizacdo das RNA’s, globalmente, o que se propde é um

sistema hibrido.

3.5.1. O modelo mecanistico e o observador de estado

O balanco material dos monémeros envolve suas razdes de reatividade e,

portanto, pode ser utilizado para inferir informacdes sobre as velocidades

74



individuais de reacao dos diferentes mon6meros se a conversao global for
conhecida. A estratégia de calculo proposta para essa metodologia pode ser mais
facilmente entendida através da Figura 11.

Tempo l l

Balanco de Observador
Temperatura entrada ———————» Energia e » Conversio de Comondmero 1
Massa - de
Temperatura interna  —————————»] + —» Conversdo —»
e~ Global
Temperatura saida ~—————] Otimizacgo de Estado [ Conversdo de Comondmero 2
peratura saida
UAeQp
X

i

Massa de pré-emulsdo adicionada

Figura 11 - Estratégia de célculo via Observador de Estado

Na proxima secdo sera apresentado o balango material para uma
polimerizagdo em processo semicontinuo. Sabendo que esse balango envolve
variaveis desconhecidas e/ou de dificil modelagem (ex. nimero médio de radicais
por particula), ele ndo pode ser utilizado para simular diretamente a reacao e para
determinar a composicao polimérica. Para contornar esse problema, é utilizado um
observador de estado para as conversdes individuais dos monémeros e, portanto,
da composicao do copolimero, baseado na estimativa calorimétrica da conversao

global.

3.5.1.1. Modelo Matematico

A escolha de um modelo matemético adequado é de primordial
importancia. Uma das caracteristicas principais da sintese de latices que nao pode
ser deixada de lado no desenvolvimento de um modelo adequado de
polimerizacao em emulséo € o fato desses sistemas freqientemente envolverem
mais de um monbémero. Esses monémeros geralmente ndao tém a mesma
reatividade, o que significa que eles irdo reagir com diferentes velocidades e que,
se essas \elocidades nao forem controladas, isso pode resultar em um impacto
negativo nas propriedades do polimero.
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A composigdo do polimero € determinada pela velocidade de
polimerizacdo de cada mondémero, que por sua vez depende da quantidade de
mondmeros, de radicais no meio reacional e de seus parametros cinéticos. De
fato, a natureza heterogénea da polimerizacdo em emulsdo faz com que os
mondémeros e radicais estejam divididos em particdes de forma complexa entre as
diferentes fases no reator (fase aquosa, gotas c¢ monémeros e particulas de
polimeros) o que depende da solubilidade em agua das diferentes espécies e de
suas interagcbes com o polimero resultante. A reacdo pode acontecer nas
particulas de polimeros ou na fase aquosa (se a concentracdo de radicais e de
mondmeros dissolvidos for suficiente). Portanto é interessante saber sob quais
circunstancias a reacao na fase aquosa deve ser levada em consideracdao sendo
adequadamente modelada para se poder projetar e controlar o sistema reacional

de forma satisfatoria.

Em um modelo genérico do processo, a variagdo do niumero de mols de
monémero com o tempo em um reator semicontinuo perfeitamente agitado pode

ser escrita da seguinte forma:

=0 -Ry Ry (32)

Em que Qi é a vazdo molar do mondémero i, R}, é a velocidade de reagéo
do monémero i na fase organica (particulas de polimero) e R’ é a velocidade de
reacdo do mondmero i na fase aquosa.

De acordo com o mecanismo da polimerizagdo em emulsao, a velocidade
de reacdo que aparece no balanco material € fungdo de varios parametros

relacionados a concentragdo do mondémero i nas diferentes fases, [M], ao nimero

de radicais em cada fase (0 numero de mols de radicais nas particulas de

polimeros, W, e o numero de radicais na fase aquosa, R, ), da seguinte forma:
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RE = WM IKp, P +Kp, (1 -P?) (33)
R™ = R, [M“]Kp,P +Kp,,(1- P (34)

em que P’ é a probabilidade média de que a unidade final de uma cadeia ativa na

fase j seja do tipo i. Essas probabilidades sao definidas pelas equagoes ( 35):

1

Pj:—.’Pj:‘l_Pj’j:p,aq (35)
C g KeaM) T
Kp21[M1]
e
nN;
u="T (36)
A

em que N é o nimero médio de radicais por particula, NJ € o ndimero total de

particulas no reator e N4 € o numero de Avogadro (Gilbert, 1995).

Tendo em vista que os monOGmeros envolvidos na polimerizagdo em
emulsdo tém diferentes solubilidades na fase aquosa e que, por isso, estédo
diferentemente divididos entre as diferentes fases, esta particio deve ser
determinada para que se possa estimar a velocidade de reagcdo dos diferentes
monémeros nas diferentes fases. Um modelo para a medida da concentracédo de

mondmeros e de radicais nas diferentes fases € mostrado a seguir.

3.5.1.2. Concentracdao de monémeros nas diferentes fases

Na polimerizagdo em emulsdo, a conversdo de monémero a polimero se
da principalmente nas particulas de polimero inchadas com monémeros. O
monémero é transferido das gotas para o sitio de reacdo pela difusdo na fase

aquosa. As particulas de polimero absorvem uma certa quantidade de monémero
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que é limitada pelo equilibrio termodinamico. Por outro lado, radicais livres séao
formados na fase aquosa e se difundem para a particula de polimero. A
solubilidade do mondémero na fase aquosa influencia o transporte de radicais para
fora da particula inchada com mondémero, a velocidade de polimerizagdo na fase
aquosa, a proporcdao de monémero em cada fase e, portanto, a velocidade global
de reagéo e o produto formado. A solubilidade do monémero e a reacao na fase
aquosa podem também provocar nucleagdo homogénea, gerando novas
particulas, o que também influencia na velocidade de reagao, tanto quanto nas
propriedades finais do latex. Portanto, € de grande interesse determinar a

concentracdo de monémero na fase aquosa.

Para tanto, devem-se introduzir as seguintes definicbes:

0 = VP / VP
0P = VP / VP (37)
PO =VO/VO i=12

em que:
e ¢ é afragdo volumétrica do mondémeroina fasej;
e pegas fases polimero e gota ;

e VJ é o volume do mondémero i na fase ;

e V;é o volume total de monémero; e

e V¢ o volume total da fasej.

Assumindo que a variacao de volume na mistura seja zero e que a agua
nao seja absorvida pelas particulas de latex ou pelo monémero puro, o balango
material global pode ser escrito através das seguintes equacdes, validas para

qualquer modelo de particdo:
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V, = V8 + V@ 4+ VP
V, =V + Vo + VP

VARV VLRV (38)
VP = VP 4 VP 4+ VP
VO = V0 4+ Vg

em que aq € a fase aquosa e a € agua.

As particulas de polimeros estdo sob condicbes de saturacdo se a
seguinte condicédo for satisfeita:

V, +V, > VP(0P + 08 )+ V9 (92 + 92) (39)

O final do intervalo Il da polimerizacdo em emulsédo é caracterizado pelo
desaparecimento das gotas de mondémero no reator, isto €, quando

V9 =V?=V] =0 e o volume residual iotal de monémero satura a fase aquosa e

as particulas de polimero. Durante a fase Ill, a concentracdo de monémero esta

dividida em dois locais: nas particulas de polimero e na fase aquosa.

Muitos modelos tém sido desenvolvidos na literatura para predizer a
concentracdo de mondmeros nas diferentes fases, baseados em condicoes
tedricas ou em relagbes empiricas ou semi-empiricas. O modelo proposto por
Othman Q000), empregado em seu trabalho, utiliza o modelo do coeficiente de
particao por apresentar uma rapida conversdao com resultados bastante precisos.

3.5.1.3. Modelo do coeficiente de particao

No modelo do coeficiente de particdo constante, a distribuicao dos
equilibrios entre as gotas, particulas e agua é descrito através de coeficientes de

particdo empiricos que sdo considerados constantes durante a reagcdo. Existem
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varias definicoes possiveis para coeficientes de particao (e.g. Guillot, 1986; Leiza
1991), Gugliotta os definiu como:

K.j=¢;q ,i=1,2ej=p, g (40)

em que K/ é o coeficiente de particio do mondémero i entre a fase | e a fase
aquosa (Gugliotta et al., 1995).

Para usar o modelo do coeficiente de particdo, a equacao ( 40 ) deve ser
resolvida com as equacodes ( 38 ). Em copolimerizacdo em emulséo, isto resulta
em nove equagdes com nove incognitas. Este conjunto de equacgbes pode ser
resolvido por meio de um algoritmo de otimizagdo tal como o de Newton, que
assegura uma convergéncia global rapida para a solucdo. Armitage et. al.
propuseram em 1994 um algoritmo para convergéncia rapida desses sistemas
polidispersos, que é desenvolvido a seguir para dois mondémeros:

O algoritmo interativo usado para calcular [M] durante o intervalo Il é

resumido nesses passos:

1. Escolha de valores iniciais para VP, V9 e V2,

2. Calculo de VP através da seguinte equagéo:

Vi = g \:i aq (41)
1+k—‘V—+ v
kP VP VPKP

3. Caélculo de V° e V™ com a seguinte equagao:

Vid :ﬁv_f) Vd
kP VP
(42)
. ViP \Vad
s =P

80



4. Célculode V¢, VP e V¥

VERSRVEIRYE
VP =V 4V, + V] (43)

V= VA 4 \a

5. Fazer iteracbes até obter a convergéncia de V¢, V° e V*.

O principio do algoritmo iterativo ndo se altera no intervalo Il da
polimerizagdo, porém ndo € mais fungdo do volume das gotas, portanto, fica

reduzido a:

—

. Escolha de valores iniciais para VP e V39;

N

. Calculo de VP através da seguinte equacéo:

V/ I - (44)

©

Calculo de V* com a seguinte equacao:

aq ViP V aq
T RPVP

(45)

Célculo de VP e V&

B

VP =V +V; + VS
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V3 = VA A

5. Fazer iteragbes até obter a convergéncia de V° e V.

Em seu trabalho, Othman (2000) usa este algoritmo iterativo com o
modelo do coeficiente de particdo € utilizado para determinar [M']. A evolugéo das

concentragbes dos mondmeros nas diferentes fases é obtida do modelo do

coeficiente de particao, desta forma:

M) = N _ VP xp,/PM,
| \l{l: A v (47)
a i 2 Xp,/PM,

[M?] = Ve oy

3.5.1.4. Concentracao de radicais nas diferentes fases

Usando a hipétese ja conhecida da igualdade de reatividade para todos os
radicais, e ignorando a reacao de transferéncia de cadeia no polimero (Gilbert,

1995), o balanco de radicais na fase aquosa pode ser representado pela seguinte

equacao:
dR kaRaNT Ri aqg? agp a ag?
dta = 2fk|| - VanAP v (ktﬂP1 “ +2k, PP +k, Py )
(48)
k,AN!
+ - : _Ricrit Miq](KpﬂPfq+Kp21P2aq)+[M3q ](Kp12P1aq +Kp22P2aq )]

A

Em que R, € o numero total de mols de radicais livres na fase aquosa, f € o fator
de eficiéncia da decomposicao do iniciador, | € o0 nimero de mols de iniciador, K, é
a constante de velocidade da decomposicao do iniciador, k, € a constante de

velocidade da absorgéo de radicais do tipo i, ktijé a constante de velocidade de
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terminacao, kq € a constante de velocidade de dessorcao e o indice icrit, em Ricit,
€ 0 grau critico de polimerizacdo para a formacdo de particula através da

nucleagdo homogénea.

Se for assumida a hipotese do estado pseudo-estacionario para a

concentragao de radicais na fase aquosa, entao:

R =0 (49)

Asua et al. (1990) compararam a integracao do balang¢o de radicais sob
condicoes de estado pseudo-estacionario e ndo estacionario e mostraram que a
diferenca entre os dois casos nao é significante e, o que € mais importante, que
assumir a condi¢cdo de estado “quase-estacionario” reduz consideravelmente o

tempo computacional.

Por outro lado, para que o numero de radicais nas particulas de polimeros
(L) seja adequadamente modelado, dois modelos separados sdo necessarios: um
para o numero de radicais por particula (n), e outro para o numero de particulas.
Obviamente, existe uma relacdo entre n e R, pois n depende da velocidade de
geracao e terminagao de radicais na fase aquosa, da velocidade da absorcéo e
dessorcao de radicais pela (e da) particula e da velocidade de terminagdao no
interior da particula. Assim, € dificil estimar n através dos métodos propostos na
literatura uma vez que esses parametros de que ele depende normalmente ndo
sdo bem determinados, além de serem muito sensiveis a pequenas quantidades
de inibidores. Fendmenos como o efeito gel, também sao dificeis de modelar e
influenciam significativamente a constante de terminag@o no interior da particula.
O nuamero de particulas depende da concentracao de surfatante e de iniciador, na
velocidade da nucleacao homogénea e na concentragdao de eventuais impurezas

no interior do reator. A determinagdo de N a partir do balango da populagéo de

particulas requer a nodelagem de diferentes tipos de nucleacao (homogénea e
micelar) e deve levar em conta a possibilidade de floculagdo de particulas, que
depende de um grande numero de parametros. Portanto, nesse trabalho, faz-se

uma estimativa de um parametro cinético global (1) que corresponde ao numero
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total de mols de radicais nas particulas de polimero, sem a utilizagdo de modelos

separados para n e N].

3.5.2. O observador nao linear para mondémeros soluveis em agua

Para a determinacdao da composicao do polimero, a velocidade de reacéao
de cada um dos mon6meros deve ser determinada. A composicao instantanea do

copolimero pode ser definida pela seguinte equagéao:

p a
_ Re, +R2,

1 p a p a

RE, +R2, +R?, +R3,

F,=1-F, (50)

As principais incégnitas na equacgédo ( 32 ) sdo 0os numeros de mols de
cada comonémero, Ny e Nz, 0 numero de mols de radicais no interior das
particulas de polimeros, U, € na fase aquosa, Ra, que pode ser determinado pelas
equacoes (48 ) e (49 ). Se o termo de dessorcéo for desprezado e se 0 consumo,
propagacao e terminacdo de radicais na fase aquosa forem insignificantes, o
numero total de mols de radicais na fase aquosa pode ser representado pela
seguinte equacao:

2k V=N,

Ra
K.NT

(1)

O calculo de R, desta forma permite a obtengdo de um valor préximo do
real, além de reduzir o nimero de parametros a serem estimados no modelo.

O modelo global é divido em duas partes: (i) integracdo da equacéo
diferencial que constitui o balango material, e (ii) calculo iterativo da distribuicédo de
monémeros nas fases correspondentes através das equagbes do equilibrio
termodinamico combinado com o balan¢o material algébrico. O que significa que a
concentracdo de mondmero ndo pode ser representada analiticamente como uma

funcdo de Ni, N2 e u. Supbe-se que R, seja um termo conhecido, pela equacao
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( 51 ). Se for feita a suposicao de que u varie em fungdo de uma incégnita

dinamica ¢, , pode-se escrever o seguinte sistema expandido com trés variaveis

de estado a serem estimadas, N1, N2 e pu:

[\:11 =Q, -Rg -Rg

N, =Q, -Ri, - Re, (52)

fL=¢,

A variavel de saida real do processo é sua conversao global, X. Qi e Qo
sdo variaveis de entrada conhecidas. Na verdade, o sistema ndo é observavel
através da medida da conversdo global, uma vez que ele nao permite a
reconstrucdo das condigdes iniciais de Nj, N.. Portanto, para um sistema sem
sementes, as condi¢des iniciais sdo geralmente conhecidas para Ny, N> mas nao
para U. Propbe-se, portanto, uma outra variavel de saida baseada em X, nos
valores iniciais de N1 e N2 € nas vazdes de monémeros Qi e Qo, que também séo
normalmente conhecidos. De fato, a variavel de saida (y) pode ser a quantidade
residual de monémero que esta relacionada com a converséo global (obtida por

calorimetria nesse trabalho) pela seguinte equacéao:

y = (1= X)PMNJ +PM,N] )

(53)
=PMN, + PM,N,

E importante ressaltar que este observador pode ser implementado
usando a variavel de saida y, que pode ser obtida por qualquer sensor on-line.

As variaveis de estado do modelo, N1, N2 € y4 sdo observaveis se existir
uma troca de variaveis que coloque o sistema sob a seguinte forma canbnica de
observabilidade (Gauthier, 1992):
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9:(x,) 0] o 10
X = gz(xwxz) u+| 0 |+/0 0 1|x
93(X1,X2,X3) (P(X) 0 0O (54)
—

Gluy)

y =Cx

em que X € o vetor de variaveis de estado e y € o vetor de variaveis de saida.

A troca de coordenadas baseada na derivacao de Lie (Apéndice I) do
sistema expandido das trés variaveis de estado resulta em uma matriz G que néo
tem a forma canénica de observabilidade. Propbe-se entdo a utilizacdo de um
observador de estado que € composto por dois observadores em cascata, em que
no primeiro, N1, N2 sdo estimados supondo um valor conhecido para py e, no passo
seguinte, um observador para p é proposto utilizando os valores estimados de Ny,
N2. A construgéo do observador proposto nesse caso € similar ao observador para
mondmeros hidrofdbicos publicado por Févotte et al. (1998). E importante
salientar que as condi¢cdes de observabilidade do sistema nédo se alteram quando
se passa de um observador global para um sistema em cascata. Entretanto, o
observador em cascata torna-se mais facil de ser calculado, além do que, esta
condicao permite a atribuicdo de diferentes pardmetros de ajuste para cada

observador, 0 que assegura maior estabilidade e rapidez na convergéncia.

No primeiro observador da cascata, aquele usado para estimar Ny e Np, a
seguinte troca de variaveis coloca o sistema sob as condi¢cdes canbnicas de

observabilidade:

_ T |1y
T_{Tj_[Lfy} (0%)

em que Lty € a derivada de Lie dafuncao fcom relagéo a y.

Que resulta em:
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T

T, PMN, + PM,N,
= o . o . (56)
T2 _PM1(RP1 +RP1)_PM2(RP2 +RP2)
O novo sistema (em equacdes diferenciais) pode ser escrito:

i [PM@ +PM2Q2} . [— PM,(R%, +R2,)- PM, (R, + Rgz)}

0 _PM1(RE’1 +R§1)_PM2(RE’2 +R;2)
GZU)
(57)
y=01 0)T
C
=PMN, + PM,N,
Portanto,
0 1 0
T —G(u){ }T{ }

O novo sistema ( 58 ) permite a construgcdo de um observador de alto
ganho para as variaveis de estado y e Lsy. O observador de estado de alto ganho

para o sistema T, toma a seguinte forma:
}—s;cT(t -1, (59)

em que S,€ a Unica matriz simétrica positiva que satisfaz a equagéo
algébrica de Lyapunov (Gauthier, 1992):

S, +A'S,+S,A-C'C=0 (60)

A solucao desse sistema, com A e C dados pelas equacdes e ( 58 ) e

(57) respectivamente, é:
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1 1

Yy
S,=| % 3 (61)
S

em que 6 >0 é um parametro de ajuste (Gauthier, 1992).

Para obter o observador do sistema original com as variaveis de estado

Ni, N2 e u, é necessario inverter a matriz Jacobiana (9T/oN,), e o novo

observador se torna:

] o, [-R8 -7 s
| “lan | SOV 62
!Nj {QJ '{_ R, —R2, aN JCT(y-v) (62)

Deve-se notar que, no termo corretivo do observador, o inverso da
derivada de T em relacdo a Ny e a N2 esta envolvido. Isso requer que o0 seguinte
conjunto de equagdes seja resolvido:

aT,
_PM

N, T

o

I, JRE. oR: JRE.  oR® (63)
2 = _PM,| —2L + —FL |-PM P2 4 9lp2.

oN, | 9N, 9N, 2l ON,  oN,

Ty g[8, R8s |y (R, 9B

N, N, | oN, N,  oN,

Na verdade, essas equacgdes nao podem ser resolvidas, pois as derivadas

de R. em relagdo a N; requerem uma representacdo analitica dos termos em

relacdo a N, o que ndo esté disponivel, uma vez que a particdo dos monémeros &

resolvida numericamente pelo procedimento de iteracoes.

Uma maneira de contornar esse problema € a simplificacdo dessas

equagbes para obter uma representacdo analitica de R. em relagdo a N. A
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simplificacdo consiste em assumir que todo o monémero esteja nas particulas de
polimeros. Baseando-se nessa hipétese, as equacdes (47 ) se reduzem a:

- N N . .
MI=3r=vri=12¢ei=pa (64)

Esta simplificagcdo somente € usada no termo corretivo da equacgéao ( 62 ),
pois a primeira parte do observador contém o modelo que pode ser calculado

numericamente através das equacdes originais.

A segunda parte do observador em cascata inclui o observador de p
através da variavel de saida y definido na equacao ( 53 ). O seguinte sistema
expandido é, portanto, considerado:

y =PMN, +PM,N,
=(PM,Q, + PM,Q, )+ ur —RZ, Rz, (65)
n=¢,(t)

em que

KpKpA[MP]  Kp,Kp,, [M]
Kp IME 1+ Kp,o 3]~ Kp, [ME]+Kp,, [M3]
____[Mg][ KpoKpo M1 KpoKp,[M3] ]

Kpa M 1+Kp.o [ME] - Kp, [M7 1+ Kp,[ME]

A =—[M7]

(66)

Um observador de alto ganho entdo pode ser aplicado e pode ser escrito
da seguinte forma:

y = PM,Q, +PM,Q,)+ik - R2, Rz, —26() —y)
s (67)
u=—7(y—y)
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em que Beb,sdo os parametros de ajuste desse observador.

Como foi mencionado anteriormente, os observadores trabalham em
cascata. Eles estimam os valores de Ni, N2> e p simultaneamente. No primeiro
passo do primeiro observador estima-se N1, N2> usando o valor inicial de p. Depois
disso, p € estimado usando os valores estimados de N1, N2. O novo valor de p é
usado novamente no primeiro observador para estimar Ny, No. Os observadores
sao baseados nas medidas de y, Q1 e Q2 a todo momento. Simula¢gdes mostraram
que o segundo observador € indiferente aos erros gerados pelo ndo conhecimento
dos valores iniciais de Y. Portanto, u pode ser iniciado arbitrariamente sem que
isso influencie na convergéncia do observador (Othman, 2000).
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3.5.3. O observador de estado para monomeros hidrofobicos

A principal suposicao usada neste observador, proposto por Févotte et al.,
em 1998, é que o Unico local onde ocorre reagao é nas particulas de polimero. O

balanco material € simplificado e assume a forma da seguinte equacéo diferencial:

Ni = Qi - RFI;i
=Q _M{[I\/lip][KpﬁRp +Kp,, (1 —P? )]}

A concentragcdo de mondémeros nas particulas de polimeros é calculada
supondo que os monémeros nao sejam solUveis na fase aquosa e, portanto,
estejam divididos em somente duas fases: as gotas de monémeros e as particulas
de polimeros. A composi¢cdo dos monémeros na fase organica, isto €, nas gotas
de mondmeros e particulas de polimero, sdo consideradas iguais. Nomura et al.,
em 1985, mostraram que esta simplificacao é valida para uma grande faixa de
tamanhos de particulas. A hipétese da simples equiparacdo também foi adotada,
ou seja, considerou-se que os dois mondémeros tém a mesma solubilidade nas
particulas de polimero. Portanto a concentracdo de monémeros nas particulas de

polimero pode ser escrita em fung¢do de sua solubilidade nesse meio.

Y PMN, /p, Intervalo (II)
MP]=1 1 Intervalo (Il ) (69)

A condicao para existéncia de gotas (intervalo Il) é regida pela
equagao:
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N,d, +N,d, — > o>0 (70)
p
em que:
1_¢P
5 =PM, l+( ¢g)
Pi Pind, (71)
2 F’|\/|iN|T
G:Z
it Pin

Considera-se novamente um sistema expandido com as variaveis de estado

N+, N2 e y. Sendo a quantidade de mon6mero residual, y, a variavel de saida.

N1 = Q1 - “{[M?][Kpﬁ P1 + Kp21 (1 - I:>1 )]}
N, =Q, - H{[Mg][Kme +Kpy, (1 -P, )]}
n=e,(t) (72)

y=PMN, +PM,N,

Um observador em cascata pode ser construido da mesma maneira com a
qual se construiu o observador para mondémeros hidrofilicos. O primeiro
observador da cascata faz a estimativa do nimero de mok residuais de cada

mondémero no reator e é representado pelo seguinte sistema:

N, {Q}_L{[Mﬂ
N, | LQa] 7| IME]

em que S, é obtido pela equagéo algébrica de Lyapunov ( 60 ),

Kp11|?1 + Kp21 ? - FA:1)
Kp,P. +Kp,,[1-P)

1

N1

aT —1a-1A~T

-|l— | "' S§,C'd 73
Mz reos o
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=y ) (74)

__{ PMN, +PM,N, J (75)
. [PM1[|\/|$](Kp11P1 + Kp21P2 )+ PMz[MZ](Kme + szzpz)
Se a troca de variaveis for feita, como na equacgéo ( 56 ), isto é:
PMN, +PM,N,
T= (76)
- RP1PM1 - RP2PM2

entao o termo corretivo passa a nao conter I', pois:

T o, (oT Y
) () "

E, finalmente, a segunda parte do observador na cascata consiste em

estimar p pela seguinte equacéo :

2

e+ 0 Y (78)

i=
em que,

E = _[Kp1iP1 +Kpy, (1 -P, )] (79)

e 0, € o parametro de ajuste do observador.

No presente trabalho foi utilizado o observador para mondmeros
hidrofébicos, tendo em vista que Othman, em 2000, demonstrou
experimentalmente que, para a monitoracdo da composicao polimérica, a
solubilidade dos monémeros em agua pode ser desprezada e que, portanto, o

observador para mondmeros hidrofébicos fornece boas estimativas de conversoes
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individuais mesmo quando o processo envolve monémeros parcialmente sollveis
em agua.

Os parametros 6 e 0,, tratados nas equagdes ( 73 ) e ( 78 )

respectivamente, necessitam ser ajustados para cada sistema. Para isso utilizou-
se a técnica de otimizacdo ndo-linear implementada em ambiente MATLAB®, que
consiste em buscar valores que minimizem uma determinada funcao satisfazendo
as restricoes estabelecidas. Nesse caso a fungao a ser minimizada foi a soma dos
quadrados dos erros entre os dados previstos pelo observador e os dados
experimentais de conversao individual. Por se tratar de uma otimizagao numérica,
que ndo leva em conta dados mecanisticos e que, portanto, sempre encontra
valores para os parametros, ha que se impor restricdes que facam com que os
valores encontrados estejam dentro da situacao real de trabalho.
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3.5.4. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais utilizadas nesse trabalho foram do tipo
alimentada adiante e treinadas pelo algoritmo de retro-propagacéo supervisionado

modificado de Levenberg-Marquardt e funcéo de transferéncia sigmoidal.

Conforme foi mencionado no capitulo 1, as redes neurais artificiais sao
formadas por trés partes basicas, a camada de entrada de dados, as camadas
ocultas e a camada de saida. Em cada uma dessas camadas existem neurdnios

que sdo interconectados atraves de sinapses.

Para se descrever os neurOGnios com o devido formalismo matematico,
deve-se utilizar a chamada funcdo de mapeamento Q que designa para cada

neurdnio i um subconjunto Q(i) = V que consiste de todos os antecessores de um

neurénio i e um subconjunto Q7'() c V que consiste de todos os predecessores
desse neurbnio. Cada neurbnio em uma camada particular esta conectado com
todos os neurbnios da proxima camada, a conexao entre o neurdnio i e o neurdnio

J € caracterizada pelo peso ®; e por um coeficiente de limiar, chamado de bias,

¥,. O peso reflete o grau de importancia de uma dada conexdo para a rede

neural.

O valor de saida do neur6nio i, x;, € determinado pelas equagdes (80) e

(81). Segundo as quais:
x, = (&) (80)

& =0+) ox (81)

kL
em que & é o potencial do neurénio i e a fungdo f(¢) é a chamada funcdo de
transferéncia (a somatoéria da equacao ( 81 ) é feita sobre todos os neurénios |
transferindo seu sinal para o neurdnio i). O coeficiente de limiar, ou bias, pode ser
entendido como um peso que é formalmente adicionado ao neurénio j, quando

Xj=1.

Entre as funcdes de transferéncia existentes, a mais comum e que, por
esse motivo foi utilizada nesse trabalho, € a fungédo sigmoidal:
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f(@)=ﬁ(_—g (82)

em que “e” é a base exponencial de Euler.

O processo de treinamento supervisionado varia o peso e o bias com
objetivo de minimizar a soma dos quadrados das diferengas entre os valores
calculados e desejados. Isso é realizado pela minimizagdo da fungéo objetivo E:

1 R 2
E=) —(x,—-x 83
¥ 50 %) (83)
em que x, e X, sdo vetores compostos dos valores requeridos para a fungdo e

dos valores calculados nos neurdnios de saida, respectivamente.

3.5.4.1. 0O algoritmo de treinamento

O algoritmo de treinamento de retro-propagacao utiliza o método da
descida mais ingreme (Haykin, 2001). Para o ajuste dos pesos sinapticos e dos
valores de bias, tem-se que:

k)
ol =l -4 aB_E (84)
mij
o |
O = A == (85)
0,

em que Aé a taxa de aprendizado (A >0). O grande problema desse método é o
calculo das derivadas parciais acima, que pode ser feito segundo os seguintes

passos:

Primeiro Passo:

1 A v 1 5
E=—(x, - = 86
2(xo X,) Zng (86)
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em que g, =X, —X, para ke camada de saida e g, =0 para ke

camada de saida.

Segundo Passo:

9B _ 9E ox _ 9E 9i(5)
ow;  oX; dw;  IX; Jw,

_ OEf(§) 98
0 Qo )
oE ., J ot @X; (87)
= a_Xif (7;.) amij
_oE,
-

JdE OE ox. OE
=R (R )= 88
00, 0x; 99, OX; (&') (88)

Das equactes ( 87 ) e ( 88 ) resulta a importante relacao:
oE OE
—=—"X 89
o0, 0, (89)

Terceiro Passo:

Para os préximos célculos basta resolver a% 5
i

sendo que:

se ie camada de saida:

se ie camada oculta:

0E  « oE ox oE of(E,)

X o OX, OX; 50X, OX,

_y JEME) % _ O

_;i’axi Cls axi_I;i’aX|f(§l)wij (91)
_y O

&9y, !
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porque

OE (. \_ OE
a_x,f(E"')_aﬁl (92)

Baseado nas dedugbes acima, as derivadas da funcdo objetivo para a
camada de saida e para as camadas ocultas podem ser calculadas. Esse
algoritmo é chamado de retro-propagacao porque o erro se propaga da camada

de saida através das camadas ocultas até a camada de entrada.

Dentre as varias alternativas existentes ao algoritmo de retro-propagacéo
classico, 0 que apresenta resultados mais rapidos e eficientes, segundo Hagan
(1995) é o método de Levenberg-Marquardt. (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963)

Como todos os algoritmos que utilizam o método quasi-Newton, o de
Levenberg-Marquardt foi projetado para aproximar o treinamento de segunda
ordem sem precisar calcular a matriz Hessiana. Quando a func¢ao objetivo tem a
forma da soma dos quadrados (como em redes alimentadas adiante tipicas) a

matriz Hessiana pode ser aproximada da seguinte forma:

H=J"J (93)

e o vetor gradiente pode ser calculado da seguinte forma:

g=J'e (94)

em que J € a matriz Jacobiana que contém as primeiras derivadas dos erros da
rede em relacdo aos pesos e valores de bias, e e é o vetor com 0s erros da rede.
A matriz Jacobiana pode ser calculada através de um algoritmo de retro-
propagagao padrdo que € muito menos complexo que o calculo da matriz
Hessiana. O algoritmo de Levenberg-Marquardt usa uma aproximacao da matriz
Hessiana da seguinte forma:

0, =0, — [T+l JTe (95)
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Quando o escalar ¢ € igual a zero, esse método volta a ser o Método de
Newton, usando a matriz Hessiana aproximada. Quando ¢ é um valor alto, ele se

torna um gradiente descendente com um pequeno tamanho de passo. O Método
de Newton é mais rapido e mais preciso quando esta proximo do erro minimo,
dessa forma, o objetivo é que se atinja esse método o mais rapido possivel.
Assim, ¢ € diminuido ap6s cada passo bem sucedido (que leve a uma redugao na
funcdo objetivo) e € aumentado somente quanto a tentativa de passo leva a uma
majoragdo na funcdo objetivo. Dessa maneira a funcdo objetivo é sempre
reduzida a cada iterag&o do algoritmo.

Esse algoritmo € um dos mais rapidos para redes neurais alimentadas
adiante de tamanho moderado (com numero de pesos até mil). Além disso, ele
pode ser facilmente implementado em ambiente Matlab, jA que a solucdo de
equacoes matriciais € uma funcao incorporada a estrutura desse programa, dessa
forma, os atributos do algoritmo de treinamento de redes de Leve nberg-Marquardt

tornam-se ainda mais pronunciados (Hagan, 1995).

Além disso, ha relatos de muitos casos de sua utilizacdo com éxito em
literatura recente (Ramirez-Beltran e Jackson, 1999; Yu e Gomm, 2003; Laugier e
Richon, 2003, Boillereaux et al., 2003).

Tendo em vista que toda a parte de redes neurais desse trabalho foi
desenvolvida em ambiente Matlab e a sua adequagéao ao trabalho aqui proposto o
algoritmo de Levenberg-Marquardt foi utilizado no treinamento de todas as redes
desenvolvidas no presente trabalho.

3.5.4.2. Treinamento e generalizacao:

As redes neurais podem operar em dois modos: modo de treinamento e
modo de predicdo. Para o treinamento dois conjuntos de dados sdo necessarios: 0
conjunto de treinamento e um segundo conjunto de dados usado para predigao,

chamado conjunto de teste.

No modo de treinamento, iniciam-se 0s pesos sinapticos com valores

arbitrarios, geralmente numeros aleatérios para dar inicio as iteragdes. Uma
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iteracdo completa do conjunto de dados recebe 0 nome de época. A cada época a
rede ajusta os pesos na direcdo que minimiza o erro. Com a continuidade do
processo de ajustes, os pesos vao gradualmente convergindo para um conjunto
6timo de valores. Normalmente ha necessidade de muitas épocas até que se

complete o processo de treinamento.

Para um dado conjunto de treinamento, o aprendizado via retro-propagacéo
pode ser operado de duas maneiras: sequencial ou por lote. No modo sequencial,
a atualizacao dos pesos sinapticos é feita apds a apresentacdo de cada dado de
treinamento. No aprendizado por lote, a atualizagdo dos pesos sindpticos é feita
somente depois que todo o conjunto de dados de treinamento é apresentado a
rede, ou seja, depois de uma época completa. Do ponto de vista do trabalho on-
line, ou seja, quando se necessita treinar a rede simultaneamente a sua utilizagao,
o modo sequencial é preferivel, por requerer menos armazenamento de dados
para cada conexao sinaptica. Além disso, caso os dados sejam apresentados a
rede de maneira aleatéria, o uso da atualizagdo seqiencial dos pesos torna a
pesquisa de pesos estocastica’, o que sujeita o algoritmo de retro-propagacédo a
uma probabilidade muito menor de ficar preso em um minimo local. Por outro lado,
a utilizacdo do aprendizado por lote leva a uma determinacdo mais precisa do
vetor gradiente. O modo de aprendizado sequencial é necessario quando, por
exemplo, se quer fazer o controle on-line de um processo e ndo se conhecem
previamente os seus padroes de resposta para um determinado tempo. Porém,
em ultima andlise, a eficacia do modo ce treinamento empregado depende do
problema a ser resolvido. Nesse trabalho foi utilizado o aprendizado por lote, por
ser 0 mais adequado ao algoritmo de Levenberg-Marquardt (Hagan, 1995).

No modo de predicéo, a informacéo flui através da rede, da entrada para a
saida. A rede processa um exemplo por vez, produzindo uma estimativa dos
valores de saida, baseada nos valores de entrada. O erro resultante € usado

como uma estimativa da qualidade de predicdo da rede treinada.

° Processo Estocastico: Da Estatistica, referese a um conjunto de variaveis aleatorias

dependentes de um parametro cujo dominio € um conjunto de nimeros reais.
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No aprendizado por retro-propagagao, normalmente inicia-se a rede com
um conjunto de treinamento e entdo esse algoritmo € usado para calcular os
pesos sinapticos da rede. O objetivo é obter uma rede treinada de tal forma que
ela seja capaz de generalizar. Diz-se que uma rede generaliza, quando ela é
capaz de apresentar uma boa resposta tanto para dados de entrada e saida
usados no seu treinamento quanto para dados de entrada e saida nunca
apresentados a ela.

O principio da generalizagao, ja tratado na secdo 2.4.1, corresponde a
capacidade da rede em responder bem a um determinado conjunto de dados de
entrada sem que resulte em dados de saida absurdos, que s6 correspondam a
realidade quando houver coincidéncia entre os dados de entrada e aqueles ja
utilizados no treinamento. Isso acontece sempre que o treinamento tem muito
mais iteragcbes do que a quantidade necessaria para o aprendizado da rede, na
realidade pode-se dizer que a rede “memoriza” os dados de treinamento e,
embora apresente bons resultados quando se Ihe apresentam os proprios dados
de treinamento, quaisquer outros dados apresentados a rede tém como resposta
uma saida que nao corresponde a realidade. Esse fato pode ser comparado a
escolha incorreta do grau de um polinbmio quando se faz uma regressao
polinomial.

A condicdo basica necessdria para se obter uma boa generalizagdo da
rede é trabalhar com um conjunto de treinamento suficientemente grande. Esse
conjunto de treinamento deve conter dados que sejam bastante representativos de
todos 0s casos para 0s quais haja necessidade de generalizacdo. A importancia
dessa condigao reside na existéncia de dois tipos de generalizagéo: a interpolacao
e a extrapolagao. A interpolacao se aplica aos casos nos quais os dados estejam
dentro da faixa dos dados de treinamento, qualquer coisa fora disso é considerada
extrapolagdo. Evidentemente, casos de resultados fora do dominio da faixa de
dados de treinamento da rede requerem extrapolacdo. A interpolagcdo pode
sempre ser feita com confianga, o que ja ndo se aplica a qualquer extrapolagao.
Portanto deve-se trabalhar sempre com um conjunto de dados de treinamento que
abranja toda a faixa de operacdo da rede para que se evite ao maximo a
extrapolacao (Smith, 1993).
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Uma vez escolhida a quantidade de dados do conjunto de treinamento,
existem algumas abordagens a serem consideradas no sentido de se obter uma

boa generalizagéo, por exemplo:

a) Selecdo do modelo: A questdo crucial na selecdo do modelo é “quantos
neurbnios deve-se utilizar na camada oculta?”. Alguns livros e artigos trazem
regras praticas para a escolha da topologia, como, por exemplo, determinar que
o tamanho da camada oculta deva estar entre os tamanhos das camadas de
entrada e saida, ou muitas outras regras, porém a grande maioria delas é
completamente desprovida de embasamento cientifico. N&o hd uma maneira
de se determinar uma boa topologia de rede apenas pelos tamanhos das
camadas de entrada e saida, pois isso depende muito do tamanho do conjunto
de treinamento, da quantidade de ruido existente e da complexidade da funcao
que se esteja tentando aprender. Uma escolha inteligente do tamanho da
camada oculta depende também da utilizacao de algum critério de parada do
treinamento ou algum outro tipo de técnica de regularizagdo. Em alguns casos,
0 que deve-se tentar varias redes com diferentes tamanhos de camada oculta,
estimar o erro de generalizagdo de cada uma delas e escolher a que menor erro
apresentar. Em 1992, Hernandez e Arkun realizaram um trabalho em que
mostraram as propriedades relevantes das redes neurais aplicadas a controle
de processos. Em particular, estudaram a estabilidade de sistemas envolvendo
modelos de redes neurais e concluiram que esses sistemas sao capazes de se
estabilizar com fungbdes nao-lineares desde que se trabalhe com um horizonte
suficientemente grande de dados. Outro problema na selecado do modelo é a
quantidade de camadas ocultas a utilizar. Em redes neurais multicamadas
alimentadas adiante com qualquer funcdo de ativacdo nas camadas ocultas,
uma camada oculta, com um numero arbitrariamente grande de neurénios, €
suficiente para garantir que ela apresente as propriedades de um aproximador
universal (Hornik, 1993). De qualquer forma, nao existe nenhuma razao teérica
para a utilizagdo de mais de duas camadas ocultas. Kurkova, em 1992,
demonstrou de forma construtiva os limites do nimero de neurbnios em uma
rede com duas camadas ocultas (Teorema de Kolmorogov). Na pratica, sé se
necessita de duas camadas ocultas quando a funcdo a ser aprendida for
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continua de forma geral, mas que contenha algumas descontinuidades.
Infelizmente a utilizacdo de duas camadas ocultas aumenta muito o problema
da convergéncia para minimos locais e torna-se importante a utilizagdo de
muitas inicializagdes com pesos aleatérios ou de qualquer outra forma de
otimizacao global. Outro problema é que a utilizacdo de duas camadas ocultas
torna o gradiente mais instavel, o que faz aumentar dramaticamente o tempo de
treinamento. E muito recomendado comecar com uma arquitetura de uma
camada oculta e, se o simples aumento do nimero de neurbnios nessa camada
nao resolver o problema, pode ser justificavel partir para uma arquitetura de
duas camadas. Nesse trabalho utilizou-se apenas uma camada oculta, o
namero de neurdnios foi determinado através do teste de varias redes com
diferentes arquiteturas até que se chegasse a que melhores resultados

apresentasse.

b) Critério de parada: esse € o método mais utilizado como forma de evitar o
“overfitting”. O principio da utilizacao do critério de parada é dividir o conjunto
de treinamento em dois subconjuntos, 0 de treinamento propriamente dito e
outro conhecido como conjunto de validacao, que tera seus erros computados
de tempos em tempos durante o treinamento, que é interrompido quando esse
erro comega a aumentar. E importante ressaltar que o erro de validacdo ndo
fornece uma boa estimativa do erro de generalizacao, o qual pode ser avaliado
com a utilizagdo de um terceiro conjunto de dados, normalmente chamado de
conjunto de teste, que nao € utilizado durante todo o processo de treinamento.
A desvantagem desse método € que a divisao do conjunto de treinamento em
dois diminui a quantidade total de dados usada no processo de aprendizagem.
Uma outra maneira de estimar a generalizacdo de uma rede é a utilizacdo da
chamada validacdo cruzada (Derks et al, 1996). [Essa técnica € um
aperfeicoamento da divisdo do conjunto de dados de treinamento mencionada
acima, mas que permite o uso de todo o conjunto de dados no treinamento.
Nesse trabalho foi utilizada a técnica da validagdo cruzada com um conjunto de
validagdo formado por 15% dos dados de treinamento, escolhidos

aleatoriamente no conjunto de treinamento.
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A estratégia de calculo que utiliza as redes neurais artificiais para
inferéncia dos valores das conversdes individuais de polimerizagdo através de

dados calorimétricos pode ser mais facilmente visualizada na Figura 12.

Os conjuntos de dados utilizados para o treinamento das redes, em todos
os sistemas estudados, foram compostos pelos dados experimentais de
temperaturas e conversdes experimentais correspondentes as amostras retiradas

durante a reacao.

Conversao Global

Balanco de T Conversao do
——————— Tempo
Massa_ e Rede Comondmero 1
Energia ——— Temperatura de Entrada
+ ——— Temperatura do Reator Neural
Temperatura de Saida ———— cgr s Conversao do
Otimizacao de Artificial Comonémero 2
UA e Qp — Massa de alimentagao de pré-emulsdo —

Figura 12 — Estratégia de Calculo via Rede Neural Artificial

Tendo em vista que o numero de dados experimentais formava sempre
um conjunto de dados de entradas com poucos pontos, foi feita uma expansao da
quantidade de pontos baseada na interpolacao linear entre os dados existentes.
Dessa forma, pode-se obter a quantidade necesséaria de dados para formacao do
conjunto de treinamento e do conjunto de validagdo. A expansao do conjunto de
dados foi utilizada com sucesso por Zhang e Subbarayan, em 2002 e também por
Tian et al. em 2002, embora esses ultimos tenham usado a técnica spline cubica
em sua interpolagao, optou-se, nesse trabalho, pela interpolagao linear por ser a
que apresentou a melhor correlagcao entre os dados.

104



3.5.4.3. Contribuicao relativa dos dados de entrada na resposta da RNA

A capacidade das RNA'’s de trabalhar bem com processos néo-lineares é
bem conhecida e tem sido muito utilizada em problemas de engenharia, contudo,
apesar de possuirem boa habilidade para prever dados de saida de processos, 0s
mecanismos que ocorrem dentro das redes séo freqientemente ignorados, por
isso, as RNA’s sdo muitas vezes consideradas como “caixas pretas”. Muitos
autores exploraram esse problema e propuseram algoritmos para ilustrar o

desenrolar das variaveis ao longo das RNA’s (Grevey, 2003).

Em muitos processos esses métodos sao utilizados para a eliminacao de
variaveis irrelevantes, e por isso sdo chamadas de métodos de refinamento.
Primeiro as varidveis mais importantes sdo determinadas, depois, as que nao
tenham atingido um determinado limite de importancia, sdo eliminadas. Esta
técnica permite a reducao do tamanho da rede e minimiza a redundancia nos

dados de treinamento.

Nesse trabalho foi utilizada a técnica proposta por Garson (1991) para a
determinacao da importancia relativa de cada variavel de entrada no conjunto de
dados de saida.

Essa metodologia tem sido bastante citada na literatura como uma
maneira eficaz de avaliar a influéncia relativa das variaveis de entrada na resposta
da rede Elgibaly e Elkamel, 1998; Faur-Brasquet e Le Cloirec, 2001; Grafton,
2001)

A técnica baseia-se na particdo dos pesos das conexdes sinapticas das
camadas oculta e de saida, respectivamente, para cada neurbénio oculto, em
componentes associados a cada neurbnio de entrada, e pode ser
matematicamente descrita pela seguinte equacao:

2 M 72, (O
IR . = j=1 k=1
o) ™ e (96)
Y | 21/ X (O
-1 j=1 k=1
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em que:

IR () é aimportancia relativa da variavel de entrada x,;

ne € 0 numero de variaveis de entrada;

N, é o nimero de neurdnios na camada oculta;

L |Pj € o valor absoluto do peso na RNA da conexao entre a variavel de entrada P e
a camada oculta j;
|O|j € o valor absoluto do peso na RNA da conexdo entre a camada oculta j e a

variavel de saida.
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4. Resultados e Discussao

4.1. Sistema MMA/BA/MAA

A Tabela 3 mostra o esquema geral de reacdes realizadas para o sistema
Metacrilato de Metila (MMA) / Acrilato de Butila (BA) / Acido Metacrilico (MAA). As
reacoes R2 e R3 foram realizadas em processo batelada, com teor de sdlidos de
20%, para testar o efeito do emulsificante reativo Sipomer COPS-1 (Rhodia). Nas
reacoes R4 e R4A, ambas com teor de sélidos de 50% e realizadas em processo
semicontinuo, testouse a utilizacdo de mondmeros destilados e nao destilados.
Na reacao R5 o efeito do tempo de adicdo da pré-emulsdo com a reducao da
temperatura do meio reacional foi avaliado e, finalmente, na reagéo R6, foi feita
uma tentativa de avaliar o efeito da adicdo de duas injecbes (dois shots) de
emulsificantes para gerar renucleagcéo de particulas, embora esse efeito ndo tenha
sido observado devido a pequena massa de emulsificantes adicionadas em
relacdo a massa de monOGmeros presentes no meio reacional, o experimento foi
aproveitado nesse trabalho para efeito de comparacao de resultados dos modelos

preditivos de conversdes individuais.

Tabela 3 — Plano geral de experimentos do sistema MMA / BA / MAA

Reacao R2 R3 R4 R4A R5 R6
Processo batelada batelada semicontinuo | semicontinuo | semicontinuo | semicontinuo
Tempo total
de reacio 2h 2h 3h 3h 5h 5h
Tempo de
adicéo de pré - - 2,5h 2,5h 4,5 h 4,5h
emulsao
Tem';eg;’“”ra 50 50 60 60 50 50
Teor de
S6lidos (%) 20 20 50 50 50 50
Sem A Adicao de 2
Observagdes Surfatante nggog g;ntigg 23 shots de _
Reativo surfatante

* shots realizados nos tempos de 30 e 180 minutos

Na Tabela 4 e na Tabela 5 encontram-se as formulagdes utilizadas nas

reacbes mencionadas acima. Essas formulagdes baseiam-se no trabalho de
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Guimaraes, de 2002, em que foi \erificada a estabilidade do latex formado pelo
sistema MMA / BA / MAA com essas proporgdes de surfatantes.

Tabela 4 - Formulagdes utilizadas no estudo do efeito do surfatante reativo na
deriva de composicao

REAGENTES R2/g R3/g
MMA 200 200
BA 188 188
MAA 12 12
APS 2 2
IGEPAL CO0850 12 12
SLS 6 8
SIPOMER COPS-I 2 0
AGUA 1688 1688
TOTAL 2110 2110

Tabela 5 - Formulagdes utilizadas

Rd/g R4A /g R5/¢g R6/g
Reagentes
Pré- Pré- Pré- Pré- Pré- Pré- Pré- Pré-
batertleada emL:?séo bater?ada emL:Ieséo batertleada emL:?séo bater?ada emL:Ieséo shot 1 shot 2
MMA 82,94 746,45 82,94 746,65 83,05 746,45 82,94 746,45
BA 77,96 701,66 77,96 701,66 78,30 701,76 77,97 701,66
MAA 4,98 449 4,98 4479 5,20 44,76 4,98 44,78
APS 0,83 7,46 0,83 7,46 0,83 7,46 0,83 7,46
IGEPAL
CO850 12,44 37,32 12,44 37,32 12,45 37,32 3,49 45,77 0,23 0,29
SLS 6,22 18,66 6,22 18,66 6,22 18,66 1,74 20,11 0,97 2,06
SIPOMER
COPS.- | 2,07 6,22 2,07 6,22 2,08 6,22 0,58 7,53 0,06 0,12
AGUA 1112,5 | 637,44 | 11125 | 637,44 | 11131 637,44 | 11275 | 622,51 | 30,00 | 40,00
TOTAL 1299,94 | 2200,11 | 1299,94 | 2200,20 | 1301,23 | 2200,07 | 1300,03 | 2196,27 | 31,26 | 42,47
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4.1.1. Conversao Global e Calor Gerado na Reacao

Conforme mencionado no capitulo anterior, o calor gerado na reacao foi
determinado segundo a metodologia desenvolvida por Févotte et al. (1996) e
descrito na secédo 3.4.3. Segundo essa metodologia, os parametros Coeficiente
Global Efetivo de Troca Térmica, UA e Calor Perdido, Qp, sdo obtidos através da
otimizacdo do balanco de energia e massa por meio da introducdo de valores
experimentais esporadicos de conversdo global de reacdo. Nesse trabalho, os
tempos em que esses valores experimentais foram introduzidos na otimizagao
variaram de 5 a 40 minutos, conforme o estagio em que se encontrava a reagao.
Em todas as figuras mostradas a seguir, fica claro que a geracdo de calor no
interior do reator € devida exclusivamente a exotermia da reacao pois, todos os

picos de calor sdo acompanhados de aumentos na conversao global.

Na Figura 13 e na Figura 14, encontram-se, respectivamente, os perfis de
conversao e de calor gerado para as reacoes R2 e R3. Nesse caso pode-se notar
que nao ha influéncia significativa do surfatante reativo sobre a reagdo em termos
calorimétricos, ja que o calor formado nas duas reacdes é praticamente igual,
porém observa-se que o sistema com surfatante reativo apresenta uma velocidade

de reacao menor, sugerindo um efeito de inibicdo por parte desse surfatante.
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Figura 13 — Calor Gerado e Conversao Global na R2
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Figura 14 — Calor Gerado e Conversao Global na R3

Conversio
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Na Figura 15 e na Figura 16, em que se encontram os perfis de conversao
de calor gerado nas reacdes R4 e R4A, respectivamente, nota-se a forma tipica do
perfil de conversdao para reagdes em processos semicontinuos (Zeaiter et al.,
2002).

Nessas reacbes, cujas composicoes sao idénticas, tendo como Unica
diferenca a presenca de inibidores (mondmeros ndo destilados) na reacdo R4A,
pode-se notar claramente o efeito de retardamento da reagdo causado pela
presenca desses inibidores na reacao R4A. Na reacdo R4 percebe-se a
existéncia de dois picos de calor, praticamente equivalentes, nos tempos de 10 e
60 minutos aproximadamente, ja na R4A, o segundo pico sé aparece apds 120
minutos de reacdo e com intensidade muito maior que na reagdo anterior,
indicando que houve acumulo de monémeros no meio reacional e que, somente
apos vencida a resisténcia a reacdo causada pela acédo dos inibidores € que a
reacdo acontece, gerando quantidade maior de calor devido a maior quantidade

de reagente disponivel para a reacéo.

E evidente que esse fendmeno deve afetar de maneira significativa a
composicao do polimero, tendo em vista que um dos objetivos da utilizagdo do
sistema semicontinuo € justamente evitar o acumulo de mondémeros no meio
reacional, impedindo que o monémero mais reativo tenha entrada preferencial na
cadeia polimérica, o que criaria grandes blocos desse monémero na
macromolécula. Como industrialmente ndo se fazem polimerizagdes com
monOémeros destilados, fica evidente a necessidade do controle on-line da

composicado quando se trabalha com esse tipo de sistema.
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Figura 15 — Calor Gerado e Converséo na reagao R4
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Figura 16 — Calor Gerado e Conversao na reacao R4A
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Na Figura 17 e na Figura 18, mostradas a seguir, encontram-se os perfis
de conversao e de calor gerado para as reacdes R5 e R6, respectivamente.

Inicio da alimentagdo em

processo semicontinuo 100%
A
160 & 80%
S 20 60%
= 8
9 o
& o
5 80 40%
©
(@]
40 v/ 20%
=== Calor Gerado (calc.)
A === Conversao (calc.)
A Global - Exp.
0 : : T : T 0%
0 30 60 90 120 150 180 210 240 270 300 330
Tempo (min)
Figura 17 — Calor Gerado e Conversao na reacao R5
250 100%
a
200 80%
Inicio da alimentagdo em
= processo semicontinuo
o 150 60%
3 o
o
[
o N o
S 100 40%
20%
===Calor Gerado ‘
====Conv. Global - calc.
A Gilobal - Exp.
T T T T Oo/o
0 30 60 % 120 150 180 210 240 270 300 330

Tempo (min)

Figura 18 — Calor Gerado e Conversao na reacao R6
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A analise da Figura 17, em relacado a Figura 15, ou seja, comparando-se
respectivamente as reagdes R5 e R4, que tém as mesmas composi¢cdes, ambas
com monomeros destilados, porém com tempos de adicdo de pré-emulsédo e
temperaturas diferentes, nota-se um efeito parecido com o de inibigdo visto na
reacdo R4A, porém, na reacdo R5 esse efeito € ainda mais intenso.
Provavelmente, a diminuigdo da temperatura seja a grande causadora da inibicdo
observada na reacdo R5 pois, como se sabe, a velocidade de reagdo é
exponencialmente proporcional a temperatura. Além disso, a inibicao € observada
mesmo antes do inicio na adicdo de pré-emulséo, pois se observa que, no tempo
de 30 minutos, a reacao R4 ja tem 100% de conversao sendo que, nesse mesmo

tempo, a reacdo R5 apresenta apenas 80%.

Na reacdo R6, como ja mencionado, foi feita uma tentativa de causar um
efeito de renucleacéo de particulas através da injecdo de certas quantidades de
surfatantes durante o transcorrer da reagdo, o que causaria uma distribuicao
polimodal de tamanhos de particulas na dispersao final. Esse efeito nédo foi
observado (isso ficara mais evidente quando se analisa, mais a frente, o tamanho
de particulas), pois as quantidades de surfatantes injetadas nao foram suficientes

para gerar tal efeito (Tabela 5).

Como o objetivo principal desse trabalho ndo € o estudo da distribuicao do
tamanho de particulas, mas sim o estudo calorimétrico da reacdo e,
posteriormente, a comparacao de metodologias de determinagdo de conversdes
individuais de polimerizacéo, esta reacéo foi mantida no trabalho, prestando-se a
mostrar que a menor quantidade inicial de surfatante, haja vista que a massa total
de surfatante ndo foi alterada (Tabela 5), também exerce um efeito de
retardamento da reacdo. Desta vez, a explicacdao deve vir do fato de que ha
menos particulas formadas, portanto, menos sitios ativos de reagéo e velocidade
global de reacao menor (Gilbert, 1995).
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4.1.2. Diametro médio de particulas e niumero de particulas

O Diametro médio de particulas (DP), determinado pela técnica do
espalhamento de luz, descrita na se¢ao 3.3.3, e o numero de particulas por litro de
emulséo, calculado apartir da equacéao ( 8 ), serao mostrados a seguir.

Na Figura 19 é feita a comparagdo dessas duas grandezas entre as
reacdes R2 e R3, com e sem surfatante reativo, respectivamente, ambas em

sistema batelada de reacédo com teor de sélidos maximo de 20%.

3.0E+18 120

2.5E+18 100
./ .

2.0E+18 80

1.5E+18 60

1.0E+18 40
W —8—NP - sem SIPOMER

5.0E+17 —A—NP - com SIPOMER 20
—&—DP (nm) - sem SIPOMER
—4&— DP (nm) - com SIPOMER

Numero de Particulas / L emulséo
Diametro Médio de Particulas(nm)

0.0E+00 T T T T T T T 0
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Tempo (min)

Figura 19 — NP e DP para as reacdes R2 e R3

Pode-se notar que o sistema sem surfatante reativo apresenta NP
ligeiramente maior em todo o transcorrer da reacdo, mesmo no tempo de 20

minutos, em que os DP’s sdo praticamente iguais. Tal diferenca se deve ao fato
de a conversdo do sistema sem surfatante reativo ser maior do que no sistema
com esse emulsificante, o que pode ser confirmado pela analise da Figura 13 e da
Figura 14. Além disso, € necessario deixar claro que o emulsificante reativo
utilizado (SIPOMER COPS [) é uma molécula pequena que nao é capaz de formar

micelas e que no sistema em que ele ndo foi utilizado, a massa total de
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surfatantes foi mantida constante através da sua substituicdo por SLS, que gera
micelas, portanto gera mais particulas nucleadas no inicio da reagéo, aumentado
o NP.

Na Figura 20, sdo comparados os NP’s e DP’s das reacdes R4 e R4A,

com mondmeros destilados e nao destilados, respectivamente.

8E+16 180
7E+16 \ /./
T 160
6E+16 \
“(1\ / |
5E+16 \ \
4E+16 S
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—m—Np . .
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// KM Lo
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Tempo (min)

\

N
o

Numero de Particulas / L emulsao
Diametro Médio de Particulas (nm)

1E+16

Figura 20 — NP e DP para as reacdes R4 e R4A

Nessa comparacao observa-se que, quando se trabalha com monémeros
destilados, € provavel que por causa de uma maior eficiéncia na nucleacao, este
sistema apresente quantidade maior de particulas e, conseqiientemente, o DP ao
final se sua reagédo seja menor. A diferenga ao final da reacédo € da ordem de 25

nm.

Na Figura 21 é mostrada a comparacao da evolucdo de NP’s e DP ’s para
as reacoes R4 e R5, que tém tempos de adi¢do de pré-emulsdo de 2,5he 4,5h, e
temperaturas de reacdo de 60°C e 50°C respectivamente. Como se pode

observar, um tempo maior na adicdo da pré-emulsdo, conseqiéncia da menor

vazao de adicdo, leva a um produto final com DP maior, embora ambas tenham a
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mesma formulacao. E importante ressaltar, porém, que as reagdes ocorreram a

temperaturas diferentes, o que levou a um comportamento diferente no inicio da

reacdo. Na reacado R4, Figura 15) observa-se que no tempo de 30 minutos a

conversao estava préoxima dos 100%, ja na reagao RS, (Figura 17) nesse mesmo

tempo a conversao estava em 80%. Na Figura 21 percebe-se que no tempo de 30

minutos 0 DP da reacdo R5 & maior que na R4, sugerindo que a temperatura

mais baixa, a fase de nucleagao tenha gerado menos particulas, possibilitando

que elas fossem maiores ao final dessa etapa. Com menos particulas iniciais é

evidente que, para uma mesma quantidade de mondmeros, o DP ao final da

reacao deve ser maior.
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Figura 21 — NP e DP para as reacdes R4 e R5
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4.1.3. Conversoes individuais obtidas pelo observador de estado

A seguir serdo mostrados os dados experimentais e as curvas de
conversdes individuais dos comondmeros usados no sistema MMA / BA / MAA.
Como ja mencionado anteriormente, para efeitos de calculos de converséo
individual, foram considerados apenas os monémeros MMA e BA, tendo em vista
que a quantidade de MAA no sistema é muito pequena (Tabela 4 e Tabela 5).
Esse comondmero € utilizado nessa formulagdo para aumentar a estabilidade do

latex e para melhorar sua adesao sobre substratos (Zubitur e Asua, 2001)

As conversdes individuais experimentais foram obtidas pela técnica de
cromatografia gasosa descrita na secéo 3.3.2.

A estratégia de calculo utilizada para a determinacdo de conversées
individuais de comonémeros é mostrada esquematicamente na Figura 11 do
capitulo 3 e apresentada na secdo 3.5.3. Conforme descrito nessa secdo, o
observador de estado (OE) utilizado nesse trabalho funciona em cascata, ou seja,
na realidade s&o dois observadores que trabalham simultaneamente, portanto

existem dois parametros de ajuste,6 e 6,, um para cada observador, descritos

nas equacoes ( 73 ) e ( 78 ), respectivamente.

Nas figuras a seguir, embora a intencao principal seja mostrar as curvas
de conversdes individuais dos mondémeros, as curvas de conversao global foram
mantidas com objetivo de ressaltar a deriva de composicao existente, ou seja, a
diferenca no perfil de polimerizacdo de cada mondémero em relacdo ao perfil

global.

A Figura 22 e a Figura 23, mostram as curvas de conversado individual
obtidas pelo observador de estado (OE) para as reacbes R2 e RS,
respectivamente. Para os sistemas de reagdo em batelada, o observador de

estado funciona muito bem com os parametros 6 e 6, iguais a 0,05, sendo que as

curvas geradas por ele com esses parametros apresentam boa concordancia com

os dados experimentais.
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Figura 22 — Conversdes individuais obtidas pelo OE para a reacao R2
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Figura 23 — Conversdes individuais obtidas pelo OE para a reacéo R3

119



Para as reacbes realizadas em sistema semicontinuo, os resultados
previstos pelo observador de estado mostraram-se extremamente dependentes do
valor utilizado para os parametros 6 e 6,, o que tornou imperativa a utilizacdo de
uma rotina de otimizacao a parte para a obtencao de resultados modelados que

tivessem uma boa concordancia com os resultados experimentais.

Essa dependéncia dos resultados com os valores das constantes é
inerente ao método e pode ser observada em trabalhos dos proprios autores da
metodologia (Astorga et al., 2002). Para todas as reacgdes, apds otimizacao dos
parametros 6 e 6,, cujos valores podem ser vistos na Tabela 6, pode-se dizer
que houve uma concordancia razoavel entre os resultados experimentais e 0s

previstos pelo observador.

Tabela 6 — Valores otimizados de 6 e 6,para o sistema MMA / BA/ MAA

R2 R3 R4 R4A R5 R6

0 0,05 0,05 0,05 0,051 0,809 0,902
0, 0,05 0,05 0,02 0,002 | 0,0005 | 0,0004

A otimizacdo dos valores de 6 e 6, foi feita utilizando-se a técnica da

otimizacao nao linear, descrita na secdo 3.5.3 .

Na Figura 24 e na Figura 25 sdo mostradas as curvas de conversao
individual para as reacdes R4 e R4A respectivamente.

Embora possa ser observada, a deriva de composi¢ao existente para esse
sistema pode ser considerada pequena, tendo em vista que se trabalhou sob as
condi¢coes otimas de formulacdo e processo estabelecidas por Guimaraes, em
2002.

Os valores experimentais das conversées de MMA e de BA para reacoes
em processo semicontinuo, obtidos via cromatografia gasosa, estdo coerentes

com os obtidos por Othman e colaboradores em 2003, para esse mesmo sistema.
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Figura 24 — Conversodes individuais obtidas pelo OE para a reacao R4
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Figura 25 — Conversdes individuais obtidas pelo OE para a reacdo R4A
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Na Figura 26 e na Figura 27 s&o mostradas as curvas de conversao

individual obtidas através do observador de estado para as reagdes RS e R6,

respectivamente.
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Figura 26 — Conversdes individuais obtidas pelo OE para a reacdo R5
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Figura 27 — Conversdes individuais obtidas pelo OE para a reacéo R6
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E importante salientar que, mesmo com o ajuste dos parametros do
observador de estado, muitas vezes as curvas de conversao individual por ele
previstas & apenas razoavel, como pode ser observado na Figura 27. Esse
problema pode estar relacionado com o fato de o observador de estado utilizado
ser aquele desenvolvido para monémeros insolluveis em agua. Vale lembrar que,
segundo Othman et al. (2000), esse observador funciona bem tanto para
mondmeros insolluveis em dgua como para aqueles parcialmente soltuveis, como é
o caso do MMA (ver Tabela 2).

A necessidade de ajustes frequentes nos paradmetros dos observadores
pode se apresentar como uma desvantagem da utilizagcdo desse método, tendo
em vista que a dependéncia desses parametros se deu mesmo quando a unica
variavel em questao foi a quantidade de emulsificantes no inicio da reacao, como
se vé na comparacdo das reacbes R5 e R6, ou ainda quando a variavel
modificada foi a temperatura, que é o caso das reacdes R4 e R5.
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4.1.4. Conversoes individuais obtidas pelas redes neurais artificiais

Nessa secao serdo apresentados os resultados de conversao individual de
polimerizacao obtidos através das RNA’s para o sistema MMA / BA / MAA. Da
mesma forma que no item anterior, e pelo mesmo motivo, para efeito de calculo, o

sistema foi considerado como um sistema binario de MMA e BA.

Para esse sistema, diversas arquiteturas de RNA’s foram testadas,
entretanto, como muitas arquiteturas apresentaram resultados muito aquém do
desejado e sabendo que, quando se trabalha com RNA'’s, um grande numero de
testes se faz necessario até que se chegue na arquitetura basica conveniente,

apenas duas redes serao apresentadas para esse sistema.

A arquitetura basica das RNA’s utilizadas € a que se conhece como Rede
Neural Artificial Alimentada Adiante, funcdo de transferéncia sigmoidal, treinada
pelo algoritmo de retro-propagacéo, ou, do inglés, “Feed-forward Backpropagation
Artificial Neural Network”, que consiste basicamente de uma rede através da qual
as informagdes fluem da camada de entrada para a camada de saida e cujo
treinamento é feito pela propagacao do erro no sentido inverso, para o ajuste dos
pesos dos neurbnios da rede.

Trabalhouse com uma camada de entrada com 6 variaveis
independentes, uma camada oculta com 4 ou 5 neurénios e uma camada de saida
com duas variaveis dependentes, conforme pode ser visto na Tabela 7.

Tabela 7 — Esquema de varidveis usadas nas RNA’'s (MMA / BA / MAA)

In d\(,e?)';ﬁ‘c,izl:tes Tempo Temperatura | Temperatura | Temperatura Ma:f;_ de Conversao
Interna de Entrada de Saida . Global
(Entrada) emulsio
Variaveis
Dependentes Conversao de MMA Conversao de BA
(Saida)

Na tabela acima, Temperatura Interna é a temperatura do meio reacional
durante a reacdo, Temperatura de Entrada e Temperatura de Saida séo,

respectivamente, as temperaturas na entrada e na saida da camisa do reator.
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Utilizou-se apenas uma camada oculta pois, segundo a literatura, com
essa arquitetura, uma rede neural artificial pode ser considerada um aproximador
universal (Cybenko, 1989 e Hornik, 1993). O algoritmo utilizado para o
treinamento foi o de retro-propagacdo modificado de Levenberg-Marquardt pois,
além de ser mais rapido e eficiente que o algoritmo de retro-propagacao
tradicional, dentre os algoritmos alternativos para tornar a tarefa de treinamento

mais eficiente, esse é um dos mais proficuos (Hagan e Menhaj, 1995).

Conforme citou Nascimento (Nascimento et al, 2000) ha duas
possibilidades de estabelecer o conjunto de dados de treinamento de uma rede
neural. Quando se possui um modelo fenomenol6gico do processo em questao,
pode-se utilizar esse modelo para a geracdo de dados; a outra alternativa é a

utilizacao exclusiva de dados experimentais para o treinamento.

Nesse estudo havia a possibilidade de utilizacdo de qualgquer uma das
alternativas mencionadas acima, pois 0 observador de estado poderia ser utilizado
para a geracdo de dados de conversédo experimental, porém, tendo em vista o fato
de se objetivar a criagdo de uma metodologia independente do observador de
estado para o calculo de conversdes individuais e a necessidade de ajustes dos
parametros 6 do observador para o processo semicontinuo, optouse pela
utilizacao apenas de dados experimentais de conversao individual para o conjunto

de treinamento.

Varias redes foram testadas para esse sistema, sempre com uma camada
oculta, porém variando-se a quantidade de neurbnios nessa camada. Foi utilizada
a técnica de diminuir sistematicamente o nUmero de neurbnios na camada oculta,
proposta por Zorzeto et al., em 2000, até que se atinja um numero minimo que
apresente bons resultados. Desse processo, duas RNA’s serdo apresentadas
para esse sistema, a primeira, chamada de RNA1, com arquitetura 6:5:2 (seis
variaveis de entrada, cinco neurbnios na camada oculta e duas varidveis na
camada de saida), foi treinada apenas com os dados experimentais levantados

durante os experimentos R2, R4 e R5.

A segunda rede testada, chamada de RNA2 e com arquitetura 6:4:2, foi
treinada com o mesmo conjunto de dados da RNA1 com um diferencial: foi
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utilizada uma expansao do conjunto de dados através da interpolacao linear entre
os dados experimentais de conversao individual para que se pudesse avaliar o
efeito do tamanho do conjunto de treinamento nos resultados obtidos pois, Kuroda
e Kim mostraram, em 2002, que a quantidade de dados de treinamento é de
fundamental importancia na eficiéncia do aprendizado e na adaptabilidade de
redes usadas para o controle de temperatura de reatores de polimerizagdo em
batelada. A interpolacéo foi feita apenas para as conversées individuais, uma vez
que, com o sistema de aquisicdo de dados utilizado, havia dados de temperaturas
e, por consequiéncia, de conversdo global registrados a cada 10 segundos de
reacdo. Conforme citado no capitulo anterior, a expansao do conjunto de dados foi
utilizada com sucesso e relatada na literatura como uma maneira de melhorar o
desempenho de uma RNA (Zhang e Subbarayan, 2002).

Em ambas as redes, foi utilizado um conjunto de validagao cruzada
contendo 15% dos dados de treinamento e um critério de parada, conforme

descrito na sec¢ao 3.5.4.2, como forma de evitar o “overfitting”.

Os dados acerca das RNA’s utilizadas nesse sistema (MMA / BA / MAA)
podem ser vistos esquematicamente na Tabela 8.

Tabela 8 — Dados das RNA’s usadas para o sistema MMA / BA / MAA

Numero de

Conjunto de Numero de
) dados no Arquitetura
Treinamento Conjunto de pesos
Treinamento
RNA1 R2 + R4 + R5 34 6:5:2 40
RNA2 R2 + R4 + RS 244 6:4:2 32
expandido

E importante esclarecer que, durante os trabalhos de treinamento da rede,
foi feita uma tentativa de utilizar conjuntos de dados separados para o sistema
batelada e semicontinuo, mas essa sistematica ndo foi levada adiante pois os
resultados para ambos os sistemas foram muito piores do que aqueles obtidos
com o treinamento realizado com dados dos dois sistemas de reagéo juntos. Esse

fato mostrou que a diversidade de tipos de dados apresentados a essa rede
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durante o treinamento € importante para a sua capacidade de aprendizado e
generalizagao.

Nas figuras que se seguem, apenas os dados de conversao individual
serdo apresentados, suprimindo-se as curvas de conversao global, pois aqui, ao
contrario da secao anterior, o objetivo principal é apenas ressaltar a concordancia
entre os dados experimentais e previstos, sem haver a preocupagdo em mostrar a
deriva de composicao existente no sistema, assunto ja discutido anteriormente.

Para geracao das curvas de conversao individual através das RNA’'s em
todo o presente trabalho, foram utilizados os dados dos grupos de treinamento e

de validagéo, como conjunto de dados de entrada das redes.

A Figura 28 e a Figura 29 mostram os resultados da RNA1 e RNA2 para a
reacao R2, respectivamente. Nesse caso, pode-se notar que a RNA2 produz,
conforme o esperado, melhores resultados do que a RNA1 pois, segundo Tetko et
al. (1995), a capacidade de generalizacdo de uma rede aumenta
proporcionalmente com o aumento do numero de dados de treinamento até um

determinado limite inerente a cada sistema.
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Figura 28 — Curvas de converséao individual obtidas pela RNA1 para a R2
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Figura 29 — Curvas de conversao individual obtidas pela RNA2 para a R2

Na Figura 30 e na Figura 31, em que estdo mostradas as conversdes
previstas para a R3 pela RNA1 e RNA2, respectivamente, nota-se também que a
RNA2 tem desempenho melhor que a RNA1. Nesse caso porém, é importante
lembrar que a reacao R3 nao foi apresentada as redes em seu treinamento, o que
comega a mostrar que as duas redes adquiriram boa capacidade de generalizagéo
e aprendizado.
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Figura 30 — Curvas de conversao individual obtidas pela RNA1 para a R3
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A Figura 32 e a Figura 33 trazem as curvas de conversoes individuais para

o primeiro sistema de reacdo em processo semicontinuo, a reagdo R4, na qual o

estudo passa a ser mais interessante sob o aspecto da nao linearidade. Também
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aqui, como em todas as reagdes a seguir a RNA2 apresentou melhor performance
que a RNA1.
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Figura 32 — Curvas de conversao individual obtidas pela RNA1 para a R4
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Figura 33 — Curvas de conversao individual obtidas pela RNA2 para a R4
Na observacao da Figura 34 e da Figura 35, em que se mostram as
curvas previstas pelas duas RNA’s em estudo para a reacdo R4A, chega-se ao

ponto em que se pode ver a real potencialidade de ambas as redes para a
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inferéncia de dados de conversodes individuais. As curvas de conversao individual
obtidas com a RNA2 sao praticamente idénticas aquelas obtidas pelo Observador
de Estado (Figura 25) e concordam de forma excelente com os dados
experimentais. Esse fato mostra que o grau de generalizacdo da RNA2 é muito
bom, tendo em vista que, apenas mediante a modificacdo dos dados de
temperaturas gerada pela presenca do inibidor nos monémeros ndo destilados, a
rede foi capaz de prever conversdes individuais muito proximas a realidade para

esses mondmeros. Esse fato é de grande importancia para esse trabalho e sera
objeto de estudo mais aprofundado ao final dessa sec¢éo.
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Figura 34 — Curvas de conversao individual obtidas pela RNA1 para a R4A
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Figura 35 — Curvas de conversao individual obtidas pela RNA2 para a R4A

A Figura 36 e a Figura 37 trazem, respectivamente, os resultados obtidos
pelas redes RNA1 e RNA2 para a reagao R5.
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Figura 36 — Curvas de conversao individual obtidas pela RNA1 para a R5
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Figura 37 — Curvas de conversao individual obtidas pela RNA2 para a R5

Finalmente, para esse sistema, sdo mostradas a seguir na Figura 38 e na
Figura 39 os resultados previstos pelas redes 1 e 2 para a reacao R6. Novamente
aqui, fica evidenciada capacidade de aprendizado e generalizagdo das redes em
estudo, particularmente da RNA2, que apresentou melhores resultados para todas
as reacoes conforme ja mencionado. A reacao R6 também nao fez parte do grupo
de treinamento e tem caracteristicas bastante diferentes das anteriores, mesmo

assim, a RNA2 previu bons resultados para esse sistema.
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Figura 38 — Curvas de converséao individual obtidas pela RNA1 para a R6
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Figura 39 — Curvas de conversao individual obtidas pela RNA2 para a R6
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Visando identificar a importancia relativa de cada variavel de entrada para
previsdo de cada variavel de saida, foi utilizada a metodologia desenvolvida por
Garson (1991) e descrita na secao 3.5.4.3 , segundo a qual se faz a particao dos
valores dos pesos das conexdes sinapticas entre a camada de entrada e a
camada oculta e, posteriormente, entre a camada oculta e a camada de saida da
rede, revelando através dos valores dos pesos, a contribuicdo relativa de cada
variavel de entrada para o resultado final.

A Tabela 9 mostra esses resultados para a RNA1 e a Tabela 10 para a
RNA2. A analise dessas tabelas mostra que a conversao global é, para as duas
redes, a variavel de entrada de maior contribuicdo, mostrando que qualquer
tentativa de controle de composicdo, mesmo que feito a partir de resultados
gerados por uma RNA, é muito dependente do correto balango de massa e
energia realizado na primeira etapa da estratégia mostrada na Figura 12,
ressaltando assim, a importancia da utilizacdo do sistema hibrido no controle da

composicao das cadeias poliméricas.

Além disso, nota-se que ao trabalhar com menos neurbnios, caso da
RNAZ2, a contribuicdo relativa da temperatura de entrada da camisa do reator (TE)
passa a ser maior que a da variavel tempo. Pode-se apenas conjeturar a respeito
desse fato, tendo em vista que os processos de aprendizado pelos quais passam
os dados ao fazerem o caminho da entrada até a saida da rede vao além de
simples operagbes aritméticas e ainda sdo um tanto obscuros. No entanto, as
relacdes entre as RNA’s e a cognicdo sao conhecidas de longa data, haja vista a
prépria inspiracao do neuropsiquiatra McCulloch (McCulloch, 1943) para a criacao
da primeira RNA de que se tem noticia. Sob esse aspecto a tentativa de
explicacdo pode vir do fato de que, com menos neurdnios, a RNA2 foi obrigada a
se ancorar mais em dados relacionados ao fenémeno fisico da calorimetria do que
no simples aumento linear do tempo para chegar ao aprendizado que ela

demonstrou ter adquirido.
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Tabela 9 — Contribuicao relativa das variaveis de entrada para os resultados da

RNA1 (6:5:2)
Variaveis Importancia Relativa
de entrada p/ BA p/ MMA
Tempo 10.68% 13.34%
Tl 11.56% 12.47%
TE 8.95% 9.25%
TS 14.85% 12.01%
Massa 9.72% 12.15%
C.Global 44.23% 40.78%

Tabela 10 — Contribuicéo relativa das variaveis de entrada para os resultados da

RNA2 (6:4:2)
Variaveis Importancia Relativa
de entrada p/ BA p/ MMA
Tempo 8.30% 9.93%
Tl 11.22% 10.68%
TE 12.58% 14.27%
TS 13.22% 15.13%
Massa 9.68% 9.56%
C. Global 45.00% 40.44%
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4.1.5. Comparacao entre resultados do OE e da RNA

Zhang e Friedrich mostraram, em 2003, que a quantidade de dados no
conjunto de treinamento é um dos fatores que mais influenciam na qualidade dos
resultados produzidos por uma rede. Tendo em vista que a RNA2 foi, sob todos os
aspectos, a que melhores resultados produziu, confirmando a afirmacao feita
pelos autores acima citados, nesse tépico a comparagao entre os resultados do
observador de estado e da rede neural artificial sera sempre feita tomando essa

rede como padrao.

Para as reacOes feitas em sistema batelada, reagcdes R2 e R3, pode-se
avaliar através da comparacao entre a Figura 22 e a Figura 29 e entre a Figura 23
e a Figura 31 que a RNA falha na previsdao da composicao no inicio da reagéo, o
que nunca acontece com o OE, porém, no transcorrer da reagao de forma geral, a
RNA apresenta resultados mais proximos dos experimentais que o OE, com
excecao da previsao da converséo final do BA para a R3, cujos resultados da RNA
ficam ligeiramente abaixo dos previstos pelo OE e dos experimentais.

Nos sistemas de reacao realizados em processo semicontinuo, em que a
nao linearidade é mais contundente, a boa atuacdo da RNA fica muito
evidenciada, ndo s6 pelos fatos ja mencionados das boas curvas obtidas para
sistemas com os quais a rede nao foi treinada, ou seja, ja em regime de producéo
de dados, mas também pelo fato de as curvas de conversao individual previstas
pela RNA serem, por vezes, melhores em termos de sua aproximagdo com 0s
dados experimentais que as obtidas pelo OE.

Tomando-se como exemplo a reagdo R4A, (relembrando, aquela cujos
mondmeros nao foram purificados e que nao fez parte do grupo de treinamento da
rede), sera feita uma analise mais detalhada dos dados para que a comparacao
nao se limite apenas no aspecto visual da aproximagdo entre curvas e dados

experimentais.

Na Figura 40 e na Figura 41 sdo mostradas as correlagdes entre as curvas
de conversao individual para os monémeros MMA e BA, respectivamente, e como
se pode observar ha uma boa concordancia entre os dois métodos. Para essas
curvas, o coeficiente de correlacao foi de 0,9934 para o MMA e 0,9928 para o BA.
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Figura 40 — Correlagao entre resultados obtidos pela RNA2 e OE para o
mon6émero MMA da reagcédo R4A
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Figura 41 — Correlacao entre resultados obtidos pela RNA2 e OE para o monémero
BA da reacdo R4A
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Na Figura 42 é feita uma comparagéo geral entre a atuacao da RNA2 e do
OE para a reacao R4A. Aqui fica mais evidente que, além da correlagcéo entre as
curvas modeladas ser boa, a relacdo dessas curvas com os dados experimentais
€ melhor para a RNA2 com relagdo ao monémero BA e melhor para o OE com
relacdo ao monémero MMA, afirmacdo que pode ser confirmada nos dados
mostrados na Tabela 11. Desta forma pode-se, com seguranga, afirmar que a
previsdo de conversdes individuais pela RNA2 é tdo boa quanto aquela feita com

o OE, ja que o valor médio das correlagdes entre dados experimentais e dados
dos dois modelos € praticamente idéntico.

Conversio (%)

- MMA-RNA2
—MMA - OE
A MMA - Exp.
BA-RNA2
BA-OE
BA - Exp.

T T T T T
30 60 90 120 150 180 210
Tempo (min)

Figura 42 — Comparacgéao entre RNA2 e OE para a R4A

Tabela 11 — Comparacgao estatistica entre dados experimentais e previstos pela
RNA2 e OE para a R4A

RNA2 OE
BA MMA BA MMA
minima 0,03 0,04 0,00 0,00
Diferenca maxima 6,96 7.99 8.71 7,00
média 2,37 2,73 2,70 1,83
Correlagdo indi\,/io!ual 0,9956 0,9931 0,9936 0,9954
média 0,9944 0,9945
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4.2. Sistema MMA /VAc

O segundo sistema em estudo nesse trabalho €& formado pelos
monémeros metacrilato de metila (MMA) e acetato de vinila (VAc). Existem muitos
estudos na literatura a respeito dessa copolimerizacao (Zollars, 1979; Guyot et al.,
1988; Urretabizkaia e Asua, 1994; Dubé, 1995) entretanto, a maioria emprega
monémeros destilados. Nesse trabalho optou-se por realizar as reagées com 0s
mondmeros nado purificados, ou seja, da forma como foram recebidos da industria,
para que os resultados fossem mais reais segundo as condigdes industriais de

reacao.

Por apresentar uma grande deriva de composicdo, causada pela enorme
diferenca de reatividade entre os monbémeros (Tabela 2, Dubé, 1995). esse
sistema foi escolhido como objeto de estudo. Além disso, o fato de o VAc ser
mais soluvel em agua que o MMA pesou bastante na escolha pois, dessa forma,
pode-se testar até que ponto o comportamento do observador de estado para
mond&meros insoluveis é bom quando aplicado a sistemas em que os monémeros

sejam parcialmente soluveis (Othman, 2000).

Nesse sistema, objetivou-se ainda o teste da capacidade das RNA’s em
prever conversdes individuais de polimerizacdo tendo duas variaveis a mais do
que o sistema anterior — as de composicdo dos monémeros na formulacao do
latex. Dessa forma o estudo foi dividido em duas partes, primeiro foram feitas trés

reacoes em sistema batelada, com teores de sélidos de 20% e com proporcoes
em massa de 30%:70%, 50%:50% e 70%:30%, segundo o descrito na Tabela 12.
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Tabela 12 — Plano geral de experimentos do sistema MMA /VAc

Reacao R1A R2A R3A R4A R5A R6A R7A
Processo batelada batelada batelada semicontinuo | semicontinuo | semicontinuo| semicontinuo
% MMA 50 70 30 50 50 70 30
% VAc 50 30 70 50 50 30 70
Tempo total
de reacdo 2,5h 2,5h 2,5h 3,5h 6 h 6 h 6 h
Tempo de
adicdo de - - - 2h 4 h 4 h 4 h
préemulsao
Te“"(',,eéf“”ra 60 60 60 60 70 70 70
Teor de
Sélidos (%) 20 20 20 50 50 50 50
~ Reacao nao
Observacoes deggfgz?da chegou ao
final

A segunda parte do estudo foi composta por reacdes feitas em sistema
semicontinuo visando atingir um latex final com 50% de sélidos. Planejou-se uma
primeira reacao nesse sistema com temperatura de 60°C e tempo de adicdo da
pré-emulsdo de 2h, condigbes baseadas no trabalho de Dubé (Dubé, 1995),
embora esse autor ndo tenha realizado suas copolimerizagcdes em emulséo e as

tenha feito com mondémeros purificados.

Essa reacdo, chamada de R4A, foi desprezada pois, nas condicées em
que foi planejada, apresentou um grande acumulo de VAc sem reagir durante toda
a reacao, devido a agao inibidora do MMA, muito mais reativo. Ao final da adicéao
da pré-emulséo, praticamente todo o VAc adicionado ainda estava por reagir, uma
hora depois de terminada a reacao do MMA, uma grande elevagédo na temperatura
causada pela repentina reacao do VAc (de 60°C para 95°C) fez com que todo o
sistema, nesse momento, muito rico nesse mondmero, entrasse em ebulicéo,

vertendo-se para fora do reator e perdendo toda estabilidade coloidal.

Tanto Guyot et al, em 1988, quanto Urretabizkaia e Asua, em 1994, ja
haviam tratado desse sistema reacional, mostrando que existe uma tendéncia de
acumulo do VAc no reator enquanto houver MMA por reagir. Esse problema foi
contornado aumentando-se a temperatura de reagcao para 70°C e diminuindo-se a
vazao de adicdo da pré-emulsdo ao reator durante a etapa semicontinua da

reacdo, dessa forma o acumulo de VAc, embora ndo tenha sido totalmente
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evitado, foi minimizado a ponto de permitir o acompanhamento da reag¢ao do inicio
ao fim.

A Tabela 13 e a Tabela 14 mostram as formulacdes utilizadas nas reacoes
estudadas nessa parte do trabalho.

Tabela 13 — Formulagbes das reagcdes em processo batelada- MMA / VAc

REAGENTES R1A /g R2A /g R3A/g
MMA 200,11 280,63 120,33
VAc 199,85 120,00 280,36
PPS 2,01 2,01 2,01
IGEPAL CO850 12,06 12,04 12,05
SLS 6,01 6,00 6,01
SIPOMER COPS-I 2,01 2,00 2,00
AGUA 1688,00 1688,00 1688,00
TOTAL 2110,05 2110,68 2110,76

Tabela 14 — Formulagdes das reacdes em processo semicontinuo — MMA / VAc

R5A /g R6A / g R7A / g
Reagentes - - - - - -
Pré- Pré- Pré- Pré- Pré- Pré-
batelada emulsao batelada emulsao batelada emulsao
MMA 112,36 629,90 157,77 879,50 67,50 374,40
VAc 112,65 627,90 67,50 375,50 157,60 878,50
PPS 1,1216 6,13 1,1234 6,12 1,1227 6,12
IGEPAL
CO850 6,52 20,02 6,55 20,03 6,55 20,05
SLS 3,26 10,02 3,28 10,05 3,26 10,04
SIPOMER
COPSA 1,10 3,35 1,10 3,35 1,09 3,35
AGUA 963,60 550,05 883,37 534,05 883,40 550,00
TOTAL 1200,62 | 1847,37 1200,69 1828,60 | 1200,52 1842,46
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A reacdo R7A, com 50% de sélidos e com 70% em massa de VAc,
também apresentou grande acumulo desse monémero, dessa vez porém, o0 Unico
problema de ordem operacional ocorrido foi o fato de o latex perder a estabilidade
coloidal ao final da reacéo, coagulando em forma de uma grande massa no fundo
do reator. Entretanto, como o escopo principal do trabalho é a predicdo da
composicao polimérica, essa reacao foi mantida porque apresentou condi¢cdes de
acompanhamento calorimétrico e de composicao até a retirada da ultima amostra

do meio reacional.
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4.2.1. Conversao Global e Calor Gerado na reacao

A metodologia utilizada para a geracao das curvas de conversao global e

de calor gerado na reagdo mostradas a seguir foi a mesma utilizada no item4.1.1.

Na Figura 43, Figura 44 e Figura 45, estdo mostrados os dados
experimentais de conversao global, determinados por gravimetria e as curvas de
conversao global e de calor gerado, calculadas a partir do balanco de massa e
energia, para as reagbes R1A, R2A e RG3A, respectivamente. Nota-se
exemplarmente, através das curvas de calor gerado, o efeito da diferenca de
reatividade dos dois monémeros, citado por Dubé e Pendilis (1995), na conversao
da copolimerizagdo. Nessas trés figuras observam-se dois picos distintos de calor
gerado durante a reacdo, de tamanhos proporcionais a composicado de cada

mondmero (ver Tabela 12). O primeiro pico observado refere-se a reacdo do

MMA, muito mais reativo, e o segundo refere-se a reacédo do VAc.
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Figura 43 — Calor Gerado e Conversao na reagao R1A
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Na Figura 46, em que se observa a conversao global e o calor gerado na
reacdo R5A, de composicdo em massa de 50% de cada mondébmero e processo
semicontinuo, nota-se que o efeito da inibicdo da reacdo do VAc por parte do
MMA néo € total nessas condi¢bes de trabalho, uma vez que existe um pico
relativo a conversdo do VAc no tempo 280 minutos, antes do final da adicdo da

pré-emulsdo, ou seja, ainda na presenca de MMA no meio reacional.

E interessante notar que, ao final da adicdo da pré-emulsdo, no tempo de
330 minutos, existe um novo pico de conversado de VAc. Esses dois picos de calor
ao final da reagdo s6 podem ser causados pela reacdo do VAc porque, nesse
tempo de reacao, a conversao do MMA ja esta muito préxima de 100%, conforme

pode ser visto na Figura 56, que seréa discutida oportunamente.

Urretabizcaia et al. (1994) relatam, além do ja anteriormente citado
acumulo de VAc no reator para esse sistema, a existéncia de nucleacéo
secundaria ao final da reagédo, ou seja, a formacdo de uma nova familia de
particulas no reator, 0 que poderia vir a ser uma possivel explicagdo para o pico
de calor formado ao final da adicdo da pré-emulsdo. No entanto, tal fato nao foi
observado nesse estudo, tendo em vista que ndo se registra nenhum aumento na
polidispersidade'® do sistema, conforme pode ser visto na Tabela 15 que mostra a
evolucao do tamanho de particulas e da polidispersidade para essa reacao.

10 Propriedade que mede o grau de diversidade na distribuicdo de tamanhos de particulas em
emulséao.
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Figura 46 — Calor Gerado e Conversao na reagao R5A

Tabela 15 — Evolucdo do DP e polidispersidade para a reacdo R5A

Tempo (min)|] DP (nm) | Polidispersidade
30 90.5 0.048
60 126.7 0.045
90 141.0 0.064
120 155.0 0.040
150 178.0 0.040
180 179.4 0.035
220 191.2 0.020
262 202.3 0.012
300 223.5 0.022
330 232.7 0.040
360 237.3 0.008
390 238.4 0.010

Na Figura 47, em que estdo mostradas a conversao global e o calor
gerado na reacao R6A, cuja composicao em massa € de 70% de MMA e 30% de
VAc, o aumento de conversdo ao final da adicdo é menos acentuado que na
reacao anterior. Esse fato ndo causa surpresa tendo em vista a proporcao de VAc

nessa reagao, que € bem menor que na anterior.
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Observa-se, além disso, que a conversao assume uma tendéncia
crescente minutos depois do inicio da adicdo de pré-emulséo, que nao foi o caso
da reacao anterior, corroborando a afirmacéo a respeito da inibicado da reacao do
VAc por parte do MMA, pois sem o acumulo de um dos mondémeros no reator,

globalmente, a conversao cresce quase que linearmente.

Mesmo assim, ainda é possivel detectar na curva de calor que o VAc sé
apresenta seu pico de calor, ou seja, s6 reage totalmente, depois de terminada a
reacdo do MMA, fato visivel através da queda de calor produzido em 330 minutos
seguido de uma nova e ultima elevagao.
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Figura 47 — Calor Gerado e Converséo na reagéo R6A

Na Figura 48 é feito o estudo da evolug&o da conversao e do calor gerado
na reacao R7A, de composicdo em massa de 30% de MMA e 70% de VAc.
Conforme ja foi relatado, essa composigao é critica sob o aspecto da estabilidade
coloidal final.
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O acumulo de VAc nessa proporcao € tdo grande que faz com que a
conversdo global caia abaixo de 50% durante a fase semicontinua do processo. E
evidente que tanto monémero sem reagir por tanto tempo s6 poderia resultar na
enorme quantidade de calor gerada no momento em que a inibicdo do MMA deixa
de existir.

Para esse sistema (MMA / Vac), a maxima quantidade de calor produzida
até entdo tinha sido de aproximadamente 300J (reacdo R2A, Figura 44),
entretanto, na reacao R’A essa quantidade atingiu 900J, fato que sé pode ser

explicado pela grande quantidade de mondémero reagindo em um curto intervalo

de tempo.
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Figura 48 — Calor Gerado e Conversao na reacao R7A
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4.2.2. Diametro médio de particulas e numero de particulas

Na Figura 49 e na Figura 50 estdo mostradas as evolu¢des de didmetro

médio de particulas, DP, e de numero de particulas por litro de emulséo,
determinados segundo a técnica descrita na se¢ao 0, para as reacoes R1A, R2A e

R3A. Como se pode observar, para essa seqiiéncia de reacdes, o DP foi maior &
medida em que se aumentou a propor¢gdo de MMA na formulagao (Tabela 12).

Esse fato ocorre em conseqiéncia da maior reatividade do MMA e de seu
carater mais hidrofébico que o do VAc tendo em vista que, na nucleagao micelar,
as particulas de polimeros sdo formadas preferencialmente pelos monémeros
mais hidrofébicos, ficando os mais hidrofilicos dispersos em solugdo aquosa, so
entrando na particula apds a formagédo de oligbmeros parcialmente hidrofébicos
(Gilbert, 1995).

Dessa forma, observa-se um rapido crescimento da particula para a
reacdo mais rica em MMA (R2A) e um crescimento muito mais lento na reagao
rica em VAc (R3A). Na proporcdo média, observa-se justamente um
comportamento intermediario entre os dois anteriormente citados, havendo um
rapido crescimento no inicio da reacdo, seguido de uma diminuicdo dessa
intensidade.

O numero de particulas por litro de emulsdo, sendo inversamente
proporcional ao diametro, segue a tendéncia inversa a relatada na discussao do
didametro, com excecao na reacao R3A que apresenta ligeiro aumento de NP ao
final da reacdo devido ao grande aumento da conversdo nesse momento (Figura
45).
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Na Figura 51 e na Figura 52, sdo mostrados os dados de diametro médio
de particulas e de numero de particulas por litro de emulsdo para as reagdes R5A,
R6A e R7A. Para as reacoes R5A e R6A, pode-se afirmar que ndo ha grande
diferenca nessas propriedades ao longo de toda a reagédo. Para a reagao R7A,

nota-se um DP ligeiramente menor do que nas reagdes anteriores ao longo da
segunda metade da reacao.

O ultimo ponto de DP da reacdo R7A nao deve ser considerado como
confiavel, tendo em vista que nesse momento o sistema ja estava em processo de
perda de sua estabilidade coloidal, ou seja, em processo de coagulacéo, portanto
nao se pode considerar que existam particulas estaveis em emulsdo, mas sim

aglomerados de particulas.
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Figura 51 — DP para as reacdes R5A, R6A e R7A
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4.2.3. Conversoes individuais obtidas pelo observador de estado

A seguir serdo apresentados os resultados experimentais de conversdo
individual de monémeros obtidos por cromatografia gasosa e as curvas dessas
grandezas calculadas pelo observador de estado a partir da conversao global e de

propriedades cinéticas dos monémeros, conforme descrito na se¢do 3.5.3.

Na Figura 53, Figura 54 e Figura 55 a seguir, sdo mostrados resultados
obtidos para as reacoes R1A, R2A e R4A, respectivamente.

Como pode ser observado, nesse sistema a deriva de composicado € muito
acentuada, esse fato ja foi largamente discutido na literatura Guyot et al., 1988;
Urretabizkaia e Asua, 1994; Dubé, 1995) e esta relacionado a ja citada diferenca
de reatividade desses monémeros.

Observa-se ainda que, para essas reacbes realizadas em processo
batelada e com teores de sélidos de 20%, o observador de estado apresenta boa
concordancia com os dados experimentais.
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Figura 53 — Conversdes individuais obtidas pelo OE para a reacao R1A
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Da mesma forma que no sistema MMA / BA / MAA, o observador de
estado precisou ter os parametros 6 e O, ajustados para as reagdes realizadas

em processo semicontinuo. Os valores otimizados segundo a mesma técnica

citada na secao 4.1.3 estdo mostrados na Tabela 16.

Para esse sistema a otimizacao desses parametros requereu mais tempo

do que no sistema anterior, devido a necessidade de um numero maior de

iteracdes, tendo em vista que a sensibilidade dos resultados ao valor de ©, é

muito grande, por vezes variando completamente as caracteristicas dos resultados
com uma variacdo na quarta casa decimal desse parametro. Essa grande
sensibilidade, para o sistema MMA / VAc, pode ser atribuida a suposicao de que
todo o0 monGmero esteja nas particulas de polimeros feita na secéo 3.5.2, equacao
(64 ), 0 que para o caso da utilizacao do VAc, mais soluvel em agua que o MMA,
pode levar a dificuldade da convergéncia do observador para estimativa de p

através da equacao ( 78).

Tabela 16 — Valores otimizados de 6 e 6,para o sistema MMA / VAc

R1A R2A R3A R5A R6A R7A

0 0,05 0,05 0,05 | 0,14946 | 0,16600 | 0,28878
0,05 0,05 0,05 |(0,009200 |0,000320|0,000077

A Figura 56, em que estdo mostrados os resultados para a reacdo R5A,
realizada em processo semicontinuo e com previsdo de teor de sélidos de 50%,
nota-se que as melhores curvas de conversado individual, obtidas apds a
otimizag&o dos parametros 6 e 0,, apesar de terem uma boa concordancia entre
dados experimentais e modelados para a conversédo de VAc apds os 150 minutos
de reacdo, falha na previsédo inicial da conversdo de VAc e na previsdo da

conversao do MMA durante a parte inicial da fase semicontinua da reagao.

Além disso, nessa figura, o acumulo de VAc no reator, por motivos ja
discutidos anteriormente, pode ser observado durante toda segunda etapa da
reacao.
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Figura 56 — Conversodes individuais obtidas pelo OE para a reacdo R5A

Pela observagdo da Figura 57, nota-se que para a reacdo RG6A, de
composicao rica em MMA, a deriva de composicao, ou seja, a diferenca entre a
conversdao dos monémeros ao longo da reacdo é menor, tendo em vista que o
mondémero mais reativo, o MMA, esta em maior propor¢ao fazendo que o acumulo
de VAc sem reagir seja menor. Com relagdo aos dados de conversao individual
previstos pelo observador de estado, nota-se que com o aumento da proporcao de

MMA, a previsdo para esse mondémero foi ainda pior do que no caso anterior.

157



100%

60%

Conversao

40%

—— MMA - OE

20% ® MMA-Exp. | |
VAc - OE
VAc - Exp.

— Gilobal - Calc.

0% T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo (min)

Figura 57 — Conversodes individuais obtidas pelo OE para a reacdo R6A

Na Figura 58, nota-se que para a reacdo R7A, rica em VAc, a deriva de
composi¢do € enorme e o acumulo desse mondmero é tdo grande que sua
conversdo individual chega proxima de 20% ao final da reag¢do, quando

subitamente aumenta devido a finalizacao da acéo inibidora da presenca do MMA.

Nessa formulagao, o fato de a conversao de VAc atingir 20% significa que
somente 5% de todo VAc adicionado reagira nesse momento da reacao pois, em
termos globais, 15% desse monbémero foram adicionados na fase inicial da reacao

(Tabela 14) e ja haviam reagido ao final do periodo chamado de pré-batelada, aos
90 minutos de reacéo.
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Figura 58 — Conversdes individuais obtidas pelo OE para a reacao R7A

Nos trés casos discutidos acima, notou-se que a predicdo da conversao
do MMA sempre foi pior que aquela do VAc, fato que, a priori, poderia causar
surpresa tendo em vista que se atribuiu a maior solubilidade em agua do VAc a
responsabilidade pelo fato de o observador de estado apresentar resultados
inferiores para esse sistema. Porém ha que se lembrar que o processo de

otimizagéo dos parametros 6 e 0, busca minimizar a soma dos quadrados das

diferencas entre resultados modelados e experimentais de forma global, ou seja,
simultaneamente para a conversdao de MMA e de VAc. Isso quer dizer que
poderiam existir curvas melhores para a conversdao de MMA, desde que a
otimizacao fosse feita separadamente para cada mondmero, o que levaria a
criacao de um segundo conjunto de parametros O, procedimento que estava fora

do objetivo desse trabalho.

Sendo assim, pode-se sugerir que a predicao da conversao de MMA ficou
prejudicada nesse sistema pela presenca do VAc, mondémero que obriga que se
utiizem valores de 6 e 6, muito diversos daqueles encontrados na literatura

(Astorga et al., 2002) para sistema cujos mondémeros sejam pouco soluveis em
agua.
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4.2.4. Conversoes individuais obtidas pelas redes neurais artificiais

A seguir serdo mostrados os resultados de conversdes individuais de
monbémeros obtidos pela rede neural desenvolvida especificamente para esse
sistema. Da mesma forma que na secao 4.1.4, serdo suprimidas as curvas de
conversao global nas figuras mostradas.

Como nessa parte do trabalho foi estudada a capacidade da RNA em
prever resultados para sistemas cuja composicdo monomérica é variada, o
conjunto de dados de entrada possui oito varidveis, como pode ser visto na Tabela

17.

Tabela 17 — Esquema de variaveis usadas nas RNA’s (MMA / VAc)

Variaveis de Entrada Variaveis de Saida

Tempo

Temperatura interna no reator
Conversao de MMA

Temperatura de entrada na camisa

Temperatura de saida na camisa

Propor¢éo de MMA na formulagao

Propor¢édo de VAc na formulagéo

Converséao de VAc
Massa de pré-emulsdo adicionada

Conversao Global de reacao

Os resultados obtidos na secao 4.1.4 serviram de base para a elaboracao
da RNAS3, que foi projetada com uma camada oculta contendo seis neurénios,
funcéo de transferéncia sigmoidal e algoritmo de treinamento de retropropagacao
modificado de Levenberg-Marquardt.

Sabendo que a RNA2, treinada com o conjunto de dados expandido via
interpolacao linear dos dados experimentais de conversdo individual, foi a que
apresentou melhores resultados para o sistema MMA / BA / MAA, utilizou-se a

mesma técnica na RNAS.
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A Tabela 18 mostra resumidamente a estratégia adotada para treinar a
RNAS3, cujo conjunto de treinamento foi formado propositadamente pelos dados
experimentais das reagdes de composicao 70%:30% e 30%:70% (MMA:VAc),
deixando a composicao intermediaria (50%:50%), tanto da reacdo em sistema
batelada quanto daquela realizada em sistema semicontinuo, para testar a

capacidade de aprendizado e generalizagdo da rede.

Tabela 18 — Dados das RNA’s usadas para o sistema MMA / VAc

Conjunto de Numero de Numero de
) dados no Arquitetura
Treinamento Conjunto de pesos
Treinamento
R2A + R3A +
RNA 3 452 8:6:2 60
R6A + R7A

Da mesma forma que na RNA1 e RNA2, 15% dos dados de entrada foram
aleatoriamente separados em um grupo de validacdo cruzada, com critério de

parada prematura do treinamento.

A Figura 59 apresenta os resultados na RNA3 para a reagdo RI1A,
realizada em sistema batelada e com teor de sélidos de 20%. Nota-se que a rede
prevé curvas de conversdo individual muito coerentes com os dados
experimentais e, nesse caso, jA se pode falar em boa capacidade de
generalizacao da rede, pois essa reacao nao participa do conjunto de treinamento
descrito na Tabela 18.
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Figura 59 — Conversées individuais obtidas pela RNA3 para a reagéao R1A

A Figura 60 e a Figura 61, trazem as curvas previstas para as reacoes
R2A e R3A, cujos dados foram usados no treinamento da RNA3. Nota-se que,
apesar da existéncia de algum ruido, a rede consegue predizer resultados

bastante coerentes com os resultados experimentais.

No caso da copolimerizacgago MMA / VAc, os resultados experimentais
obtidos para as formulacbes em estudo sdo condizentes com os da literatura
(Zollars, 1979; Urretabizkaia e Asua, 1994; Dubé e Penlidis, 1995).

A comparacao da performance do OE com a RNA para essas trés reagoes
mostra que a RNA3 é tdo eficaz quando o OE, quando ndo € melhor como no

caso da predicao da conversao individual do MMA na reacédo R2A.
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Figura 60 — Conversdes individuais obtidas pela RNAS para a reagéao R2A
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Figura 61 — Conversdes individuais obtidas pela RNA3 para a reacao R3A
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A Figura 62 mostra o0s resultados para a reacdo em processo
semicontinuo R5A, cujos dados de temperaturas, de composicdo monomeérica e

de conversdo global foram usados como teste da RNA3, por ndo terem sido
utilizados no treinamento.

Nessa figura fica muito evidente o potencial das RNA’s de forma geral, e
da RNAS3 particularmente, para a predicdo de curvas de conversao individual de
mondémeros em concentracdes intermedidrias aquelas usadas no treinamento.

A comparagéao entre os resultados do OE e da RNA3 mostra que o fato de
a rede n&o ser um modelo mecanistico apresenta-se como uma vantagem sobre o
OE que, por razbes ja discutidas, ndo consegue calcular uma boa curva de

conversao para o MMA e o faz apenas razoavelmente para o VAc.

Essa reacao ainda sera objeto de comparagao mais aprofundada entre OE

e RNAS ao final dessa secao por ter sido usada como o principal conjunto de teste
dessa rede.

100%

80%

60%!

Conversio

40% -

——MMA - RNA3
I MMA - Exp.

20% VAc - RNA3

VAc - Exp.

0% T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo (min)

Figura 62 — Conversdes individuais obtidas pela RNA3 para a reacao R5A
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A Figura 63 e a Figura 64 apresentam os resultados da RNA3 para as
reacbes em sistema semicontinuo cujos dados foram utilizados no treinamento da

rede.

Sobressai-se aqui a capacidade da RNA3 em diferenciar as conversées
individuais, principalmente a do VAc, que apresenta caracteristicas nao lineares

mais acentuadas, de acordo com a formulagéo utilizada na reagéo.

O fato de os dados dessas reacdes terem sido usados no treinamento da
RNA3, embora ndo permita que eles sejam usados como conjuntos de teste da
rede, ndo prejudica a constatacao da sua capacidade de generalizagédo, pois como
se sabe, durante o treinamento, ndo ha memorizacao de dados, ao contrario, isso
deve ser evitado para que nao haja “overfitting”. O que na realidade acontece é
que a rede treinada consegue extrair dos dados de treinamento relacées que, a
primeira vista, ndo sdo evidentes, o0 que a leva a produzir respostas coerentes com

o fenbmeno em questao (Haykin, 2001).

100% f 2 [ 2 T L d T

60%

Conversao

40%

—— MMA - RNA3
20% 117 I MMA-Exp. [
VAc - RNA3
VAc - Exp.

0% T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Tempo (min)

Figura 63 — Conversdes individuais obtidas pela RNA3 para a reacao R6A
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Figura 64 — Conversdes individuais obtidas pela RNAS para a reagao R7A

A Tabela 19 mostra, segundo a metodologia de Garson (1991), descrita na
secao 3.5.4.3, a contribuicao relativa das variaveis de entrada para a resposta da

rede, € interessante notar que, nesse sistema, em que se introduziram as

variaveis de composicao de mondémeros na formulagéo, estas assumiram o papel
mais importante na composicao da resposta da rede.

Tabela 19 — Contribuicao relativa das variaveis de entrada para os resultados da

RNA3 (8:6:2)

Importancia Relativa
p/ MMA p/ VAc
Tempo 0,26% 0,21%
Tl 0,16% 0,24%
TE 4,33% 6,84%
TS 4,69% 7.15%
Massa 0,52% 0,80%
% MMA 42.63% 41,84%
% VAC 37,730/0 35.540/0
C.Global 9,68% 7,37%
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4.2.5. Comparacao entre resultados do OE e da RNA

Para finalizar, a seguir serd apresentada a comparacao detalhada entre os
dados experimentais obtidos para a reacao R5A, tomada como reacédo de teste, e

os resultados previstos pelo observador de estado e pela RNAS.

Pela andlise dos dados mostrados na Tabela 20, verifica-se que, para
esse sistema, a previsdo da conversdo de MMA feita pela RNA3 foi muito melhor
que aquela obtida através do OE e que, para o monémero VAc, a previsao da
RNAS é ligeiramente superior em termos de sua aproximagao com os resultados

experimentais.

Em termos globais, os resultados previstos pela RNA3 s&o superiores aos
previstos pelo OE, o que, de certa forma era esperado pois, uma vez confirmada a
capacidade da RNA3 de prever conversdes para composicoes monoméricas
intermediarias aos dados de treinamento e pelo fato de ser um processo
puramente fenomenoldgico e, por isso, ndo estar amarrado a nenhuma suposicao
de ordem fisica, como € o caso da suposi¢ao da insolubilidade dos monémeros no
OE, a rede deve prever resultados ligados ao fenbmeno como um todo, sem os
obstaculos impostos pelos modelos mecanisticos (Zhang e Friedrich, 2003).

Tabela 20 — Comparacgao estatistica entre dados experimentais e previstos pela
RNAS e OE para a R5A

RNA3 OE
MMA VAC MMA VAC
minima 0.0016 | 0.0071 | 0.0000 | 0.0000
Diferenca | _maxima 0,0763 | 00789 | 0.1536 | 0,0942
média 0,0159 | 0.0218 | 00322 | 0,0247
— 1 individual 09967 | 09943 | 009864 | 0.9938
Correlagao —= "¢ iia 0,9955 0,9901
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5. Conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros

A luz dos resultados apresentados e discutidos no capitulo anterior
chegou-se as conclusdes apresentadas a seguir.

A metodologia proposta por Févotte e colaboradores, em 1996, para a
otimizacdo de parametros ligados ao balanco de energia e massa mostrou-se
eficiente para o calculo do calor gerado e das conversdes globais das reacoes
com altos teores de solidos em estudo.

Nao existe, para o sistema MMA / BA / MAA, influéncia significativa da
utilizagdo do surfatante reativo no didmetro médio de particulas dos latices com
teores de sélidos de 20%. Para os demais sistemas a conclusdo limita-se ao fato
de que a presenca desse surfatante ndo afeta a estabilidade coloidal dos latices
estudados.

A purificagdo dos mondmeros visando a retirada de tragos de inibidores
neles presentes influencia sobremaneira o perfil de reacéo, influenciando também
o diametro médio de particulas que se atinge ao final da reacéo. Verificou-se que,

com mondmeros nao destilados, atingem-se diametros maiores.

A temperatura em que a reagao é realizada também influencia no didmetro
final das particulas finais do produto, fato associado a eficiéncia da nucleacao
(formagao) das particulas, pois quanto maior a quantidade, menor sera o seu
diametro final.

O observador de estado testado apresenta, apds a otimizacdo dos seus
parametros ajustaveis, boa concordancia com os dados experimentais de
conversao individual. Sendo que essa concordancia foi menor para o sistema
cujos monémeros eram mais soluveis em agua. Além disso, para esse sistema, o
observador revelou-se extremamente sensivel a variagbes muito pequenas no

pardmetro de ajuste 6, o que aumentou bastante o tempo computacional

necessario para sua otimizagao.

As redes neurais artificiais mostraram bom desempenho na previsao de

conversoes individuais tanto quando testadas mediante condi¢gbes diferentes de
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processo (temperatura de reacdo e vazao de adicdo de pré-emulsdo) quanto
mediante teste de variagdo de composi¢cao do polimero.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt, utilizado no treinamento das redes,
€ bastante adequado ao tipo de rede empregado, apresentando boa convergéncia,
sem cair com freqiéncia em solugdes presas a minimos locais e, além disso, é

muito pratico de ser utilizado em ambiente Matlab.

O aumento da quantidade de dados utilizados no treinamento das redes
baseado na interpolacéo linear dos dados experimentais de conversao individual
foi eficiente e melhorou de forma significativa o desempenho da rede.

O treinamento das redes feito conjuntamente com os dados de processos
em batelada e semicontinuo mostrou-se mais eficiente para a resposta global da
rede do que o treinamento feito de maneira independente.

Para as RNA’s utilizadas para predicdo de conversdes individuais de
mondémeros com variacao de condicbes de processo (temperatura e tempo de
adicao de pré-emulsédo) a diminuicdo do numero de neurbnios na camada oculta
forcou a rede a se basear mais nas variaveis ndo lineares ligadas ao fenédmeno
fisico em estudo do que nas variaveis lineares para a geracao de seus resultados.
Ja nas redes em que se testou a capacidade de previsdo de conversées com a
variagdo da composicdo de monbémeros, essa variavel foi de grande peso na

resposta final da rede.

As redes neurais artificiais desenvolvidas apresentaram desempenho igual
ou superior ao do observador de estados para os dois sistemas reacionais,
mostrando-se como uma ferramenta promissora para o controle de composi¢cao
polimérica.

A implementacdo das redes aqui desenvolvidas para o efetivo controle
"on-line" da composi¢do de copolimeros é certamente, a sugestdo mais evidente
para trabalhos que venham a ser feitos em curto prazo.

Além disso, é fortemente recomendado o estudo, semelhante ao aqui
desenvolvido, acerca das miniemulsées, uma vez que esse sistema de
polimerizagdo apresenta as mesmas necessidades em termos de controle de
composicao.
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Com relacdo as redes neurais artificiais, fica a sugestao de testar sua
atuacdo com a variacdo dos monémeros utilizados, aumentando-se o conjunto de
dados de entrada com propriedades dos mondémeros, na tentativa de criar uma

rede genérica, para qualquer tipo de copolimerizagao.

Acerca de previsdo de propriedades poliméricas, sugere-se a utilizacao
das RNA’s para a previsao de propriedades de polimeros obtidos por reacdo em
emulséao, tais como: Tg, DTP, propriedades viscoelasticas, etc.

Sugere-se ainda que seja feita uma adequacao no observador de estado
de alto ganho desenvolvido por Othman, em 2000, retirando-se a suposicao de
que os mondémeros sao insoliveis em agua como uUnica forma de calculo, com
isso, a limitacdo que ele apresentou nesse trabalho em relagdo aos monémeros
mais sollveis pode ser diminuida ou, até mesmo, eliminada para latices com altos

teores de solidos.

Em termos de engenharia, a sugestao € para que se faca o scale-up da
metodologia aqui desenvolvida, com objetivo que verificar se as RNA’s s&o
capazes de prever conversdes individuais para as mesmas condicdes de
processo, porém em escala industrial.
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Apéndice |

A derivada de Lie é definida como (OTHMAN, N. S., 2000):
. oh(x
umm=zmm7§l
i=1 i

que é a derivada direcional da funcdo h(x) na direcao do vetor f(x). Pode-se
também diferenciar h(x) primeiro na dire¢do de f(x), e entdo na direcao de g(x):

LU0 =Y g0 2knt)

- ox
Além disso, derivadas de ordens superiores podem ser definidas como:
Lih(x) = L, (L5 "h(x))
com L°h(x) = h(x)
A derivada de Lie de h em ralacéo a f pode também ser definida como:
L.h=<dh,f >

em que <.,.>representa o produto dual, isto €,

<dh,f >=ﬂf1 + -+ oh
0X, X,

f

n

Os colchetes sucessivos de Lie, sao definidos como:
ad/(9) =9
ad;(g) =I[f,g]

ad;(g) =[f,ad{" (g)]
com:

og, of
f,g=¢ -2
[f.ol oX axg

|X|| sendo a norma euclidiana de x, isto é:

| = VX2 + X2 +.4+ X
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