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Resumo da Dissertacao apresentada & COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obten¢ao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

RECONCILIACAO DE DADOS APLICADA A UM PROCESSO
DESCONTINUO DE POLIMERIZACAO EM SUSPENSAO

Jamille Coelho Coimbra

Margo /2015

Orientadores: José Carlos Costa da Silva Pinto

Priamo Albuquerque Melo Jr.

Programa: Engenharia Quimica

Neste trabalho foi desenvolvido um modelo fenomenolégico para o processo de
polimerizacao do metacrilato de metila em suspensao que permitiu descrever a evo-
lucao da temperatura, da pressao, das concentracoes das espécies e das propriedades
moleculares do polimero formado. A partir do modelo, foi elaborado um procedi-
mento de reconciliacao de dados dinamica e nao linear com estimacao simultanea
dos parametros e dos estados, para aplicagoes em linha. O programa desenvolvido
foi implementado no sistema de aquisicao de dados de uma planta piloto de polime-
rizacao e usado para validar o procedimento proposto. O problema de otimizacao
foi resolvido de forma sequencial em janelas de tempo de amostragem incrementais
(expansiveis) e moveis, adaptando-se os parametros, os estados e as varidveis de
saida no processo em funcao das medidas obtidas. Em seguida, o desempenho do
método foi avaliado em diferentes situacoes com o objetivo de analisar a eficiéncia,
a sensibilidade e a robustez da abordagem proposta. Dessa forma, foram obtidas
estimativas confidveis das variaveis, confirmadas por anélises de laboratorio. Os re-
sultados das simulacoes apontaram que essa ferramenta pode ser aplicada em linha
e em tempo real para fins de monitoramento e controle do processo, melhorando as

estratégias de operagao da planta.
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A phenomenological model was developed to describe the dynamic evolution of
the suspension polymerization of methyl methacrylate in terms of reactor tempera-
ture, pressure, concentrations and molecular properties of the final polymer. Based
on the model, a dynamic and nonlinear data reconciliation procedure with the si-
multaneous estimation of parameters and states was developed and implemented for
online applications. The resulting software was linked to the data acquisition board
of a pilot plant polymerization process. The optimization problem was solved se-
quentially adopting incremental (expandable) and moving time windows, adapting
the model parameters, states and output variables to available process measure-
ments. The performance of the method was evaluated in different situations in
order to analyze the efficiency, sensitivity and robustness of the proposed approach.
As shown in the present document, reliable estimates of process variables can be
obtained, as confirmed by laboratory analyses. Therefore it can be concluded that
the proposed tool can be applied online and in real time for monitoring and control

of the analyzed process, allowing for improvement of the process operation.
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Capitulo 1

Introducao

O problema de monitoramento de processos de polimerizacao em linha e em
tempo real encontra-se inserido em um contexto desafiador. Primeiramente, exis-
tem dificuldades de medicao e algumas limitacoes na amostragem, incluindo baixa
reprodutibilidade, frequéncia incorreta de coleta e atrasos das analises (HIROTA,
2009). Em segunda instancia, existe uma grande caréncia de sensores capazes de
medir as variaveis que caracterizam o produto final (geralmente relacionadas com a
composicao e a concentracao das espécies do meio) (AIMEIDA, 1997). Adicional-
mente, os sensores de uma unidade industrial estao alocados em pontos distantes do
processo por causa das restricoes fisicas, o que é prejudicial para o monitoramento
online (HIROTA, 2009).

Por outro lado, os sistemas automatizados solucionaram o aspecto relacionado
4 obtencao, armazenamento e encaminhamento dos dados, transformando-os em
informacoes. Além disso, o processamento digital tem evoluido em ampla escala,
aumentado a velocidade de processamento. Por isso, sistemas digitais de controle
distribuido (SDCD), sistemas de aquisicdo de dados e sistemas supervisorios tém
sido instalados de forma eficaz para o controle e o monitoramento de processos da
industria quimica (BOYER, 1999).

A técnica de reconciliagao de dados com a estimacao dos parametros e dos estados
do processo ¢ uma tentativa de tornar realizdvel esse novo paradigma, recuperando
informacoes das varidveis nao medidas ou de dificil mensuracgao, a partir das variaveis
facilmente monitoradas, geralmente temperatura e pressao. Além disso, a técnica
pode conferir confiabilidade ao vultoso volume de informacoes operacionais que a
tecnologia avancada permite obter (BENQLILOU, 2004).

Associa-se boa parte da inconsisténcia dos dados obtidos a calibragao inadequada
nos processos dos instrumentos, & frequéncia incorreta de amostragem, a erros de
transmissao dos sinais e as variabilidades naturais da operacao (PRATA, 2005; OLI-
VEIRA, 2006 e BAI et al., 2007). Nesta direcao, o estudo de reconciliacao de dados

visa & reducao dos erros dos instrumentos fisicos e das rotinas de medigao, confe-



rindo um tratamento estatistico mais rigoroso aos dados. Por exemplo, os valores
medidos podem ser ajustados em termos de um conjunto de dados reconciliados que

obedecem as leis de conservagio e as restri¢oes fisicas do sistema (PRATA, 2005).

1.1 Motivacao

Os materiais poliméricos sao produtos de processo; ou seja, existe uma relacao
direta entre as propriedades finais da resina e as condigoes de operacao do processo
(LATADO et al., 2001). Contudo, os processos de polimerizagao apresentam inerente
complexidade, com a presenca usual de fortes nao linearidades e a existéncia de
muitos parametros cinéticos e fisico-quimicos desconhecidos (PRATA, 2009). Neste
contexto, a area de modelagem e controle de processos de polimerizagao mostra-se
desafiadora, ja que os modelos matematicos responsaveis pela tarefa de predicao
apresentam carater usualmente complexo e quase sempre apresentam carater de
natureza empirica, conforme foi observado por LATADO et al.(2001).

Aliadas as ja relatadas dificuldades de medicao, esse cenario incentiva a im-
plementacao de procedimentos que sejam capazes de adaptar o desempenho dos
modelos aos dados disponiveis e a realidade local de operacao.

Neste contexto, o procedimento de reconciliacao de dados e de estimagao si-
multanea dos parametros (REDESP) pode oferecer uma série de vantagens para o
monitoramento das operacoes das unidades industriais, especialmente na industria
de polimerizacao. Com a implementacao de um procedimento de REDESP, pode
ser possivel medir ou inferir o estado atual do sistema e as propriedades de interesse
muitas vezes sem necessidade das demoradas anélises laboratoriais (PRATA, 2005).

Além disso, uma ferramenta de REDESP pode ser usada para propor melho-
ria no plano de medicao, reducao dos erros de medidas e aprimorar a calibracao
dos instrumentos, tornando o monitoramento mais fidedigno a realidade. Portanto,
métodos de REDESP capazes de diagnosticar e avaliar os dados do processo po-
dem ser de grande interesse, evitando a circulagao de informagoes equivocadas e a
propagacao de erros.

Os modelos matematicos configuram a base do procedimento de REDESP, uma
vez que desempenham um papel crucial na predicao de propriedades do material
e o acompanhamento das varidveis de seguranca do processo. Mesmo diante des-
tes beneficios, ainda existem muitos obstaculos para a implementacao em linha do
procedimento de reconciliacao de dados baseado em um modelo fenomenologico do
processo para fins de monitoramento, otimizacao e controle.

Particularmente, existem limitadas informacoes disponiveis acerca do uso de téc-
nicas de REDESP para o acompanhamento de processos de polimerizacao em ba-

telada, como os processos de polimeriza¢do do metacrilato de metila (MMA) em



suspensao. No entanto, como esses processos apresentam todas as caracteristicas ja
relatadas, é possivel concluir que tais processos possam se beneficiar da implemen-
tacao de um sistema de REDESP.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver um sistema de reconciliacao
de dados com estimacao simultanea dos parametros e dos estados, para fins de mo-
nitoramento das variaveis de seguranca (temperatura e pressdo) e das propriedades
de interesse (massa molar média e conversao) da resina de poli(metacrilato) de me-
tila, PMMA, produzida em um reator batelada de polimerizacdo em suspensao. A
obtencao mais precisa e mais ampla das variaveis de operagao pode agregar valor
a0 processo e tornar o mecanismo de tomada de decisao mais acertado, pelo fato de
ser respaldado em relatérios de dados mais confidveis.

Dessa forma, por meio do conjunto de medidas disponiveis em uma planta piloto
de polimerizacao em suspensao de MMA e obtido em linha, deseja-se caracterizar
a operacao de producao do PMMA com auxilio de ferramentas de REDESP para
determinar as propriedades de qualidade da resina e avaliar a evolugao de troca
térmica deste processo, estimando os parametros necessarios para conduzir a analise.

Os objetivos apresentados estao inseridos em um contexto ainda mais desafiador
pelo modo de operacao em batelada, que impoe limites exiguos de tempo para
treinamento e convergéncia dos procedimentos numéricos. Além disso, as condigoes
do processo no inicio da reacao sao completamente diferentes das condicoes finais,
que exibe um comportamento fortemente nao linear e dindmico. Portanto, é de
suma importancia monitorar as propriedades do material formado e ser capaz de

controlar as condigoes de operagao ao longo de toda a extensao da batelada.

1.3 Estrutura

Esta dissertacao esté estruturada em sete capitulos, incluindo esta breve intro-
ducao. No capitulo 2, realiza-se uma breve revisao bibliogréafica sobre o problema
geral de reconciliagao de dados e estimacao dos parametros. Sao abordados proble-
mas relacionados ao tratamento dos dados, incluindo a classificagao das variaveis,
o procedimento de REDESP e a deteccao de erros grosseiros. Sao apresentadas
também as principais estratégias de calculo usadas para a resolucao do problema de
otimizacdo associado ao problema de REDESP e as suas aplicacdes reais. E dada
énfase & otimizacao dindmica e nao linear, especialmente em sistemas de polimeri-
zagao, fazendo-se uma revisao da bibliografia recente dos trabalhos de reconciliagao

em tempo real.



No capitulo 3, sao abordadas as principais caracteristicas do sistema de poli-
merizacao em suspensao. As informacoes relevantes a respeito do processo e do
polimero obtido sao destacadas neste capitulo. Finalmente, o embasamento teérico
necessario para a formulacao do modelo matematico é apresentado, sendo descritos
os principais fenémenos que ocorrem durante a polimerizacao.

No capitulo 4, apresenta-se a formulagao mateméatica do modelo fenomenologico,
incluindo os balancos de massa dos componentes, o balango de energia e alguns
modelos constitutivos, com as respectivas hipoteses simplificadoras. Sao retratados
os resultados da validacao das variaveis de qualidade do modelo tebrico com base
em dados disponiveis na literatura. Sao descritos também os principais testes de
consisténcia realizados com o modelo, bem como os resultados obtidos.

No capitulo 5, descreve-se o procedimento experimental e o procedimento pro-
posto para o monitoramento do processo em linha. Especificamente, é apresentado
o procedimento utilizado para aquisicao de dados e o método de solugao baseado na
aplicagao desenvolvida.

No capitulo 6, os resultados adquiridos sao apresentados e discutidos. Mostra-
se, em particular, que o modelo fenomenolégico proposto pode ser inserido com
sucesso em um esquema de REDESP para permitir o monitoramento dos estados e
parametros do processo.

No capitulo 7, as conclusoes obtidas a partir da anéalise critica dos resultados sao
destacadas e sugestoes para melhorias futuras sao propostas.

Este trabalho insere-se nas linhas ferais de modelagem, simulacao, controle e
otimizacdo de processos e foi desenvolvido no ENGEPOL no PEQ/COPPE/UFRJ.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 A técnica de reconciliacao de dados

As medigoes dos processos nem sempre refletem os valores verdadeiros das va-
ridveis. A fim de obter sucesso e precisao no monitoramento das operacoes, é ne-
cessario garantir a acuracia dos valores medidos. Por exemplo, os dados obtidos
devem obedecer as leis de conservacao e as restricoes fisicas do sistema, o que pode
ser conseguido com a implementacao de técnica de reconciliagao de dados. Por
isso, a qualidade dos dados de processo pode ser melhorada com o uso de técnica
de RD. Neste caso, deve-se garantir que o sistema apresente redundancias espaci-
ais (quando existem mais dados que os necessarios para definir completamente os
estados do modelo do processo) e redundancias temporais (quando existem dados
passados que podem ser usados para reconstruir o futuro com o modelo do processo)
(LIEBMAN et al., 1992; PRATA, 2005), esta tltima especificamente para problemas
dinamicos.

Muitas incertezas de medida sao inerentes a operacao dos processos reais e a
inevitavel flutuacao das condigoes operacionais, tornando necessario o tratamento
dos erros de medicao. Neste sentido, muitas vezes admite-se que estes erros apre-
sentam comportamento aleatorio, com variancia conhecida e média igual a zero. No
entanto, esta expectativa nem sempre se verifica, uma vez que podem existir erros
tendenciosos, com média diferente de zero (PRATA, 2009).

A técnica de reconciliacao de dados pode ser definida como um ajustamento das
medicoes do processo, a fim de aproximé-las dos valores verdadeiros desconhecidos
por meio da reducao dos erros de medicao quando o sistema apresenta redundan-
cias. Para que isso seja possivel, admite-se que os dados medidos devem satisfazer
determinadas restricoes matematicas, definidas pelo modelo do processo (KUHEN
& DAVIDSON, 1961; CROWE, 1996 e NARASIMHAN & JORDACHE, 2000).

Este texto nao tem o propoésito de revisar com detalhes todos os aspectos relaci-



onados ao problema de reconciliacao de dados, mas apenas de apresentar e revisar
conceitos importantes para as implementacoes propostas nos capitulos seguintes.
Por isso, o leitor interessado pode consultar revisoes mais extensas e completas
sobre o tema, apresentadas por ALBUQUERQUE & BIEGLER (1996), CROWE
(1996), NARASIMHAN & JORDACHE (2000), SANCHES & RAMAGNOLI (1996)
e PRATA (2009).

2.2 Erros de medicao

Os erros de medida inerentes aos processos reais podem ser normalmente classi-
ficados de trés formas (LIEBMAN et al., 1992):

e Erros aleatorios que resultam da dificuldade de reproducao das medicoes e
que estao diretamente relacionados com a precisao dos instrumentos utili-
zados. Considera-se de forma usual que esses erros sao independentes (ndo
correlacionados), apresentam média nula, variancia conhecida e distribuicao

normal.

e Erros sistematicos (ou bias) que resultam de medigoes com valores superiores
ou inferiores ao valor verdadeiro com média nao nula. A instalacdo incorreta
dos sensores e a deficiéncia na calibracao dos instrumentos sao causas comuns

que originam esse tipo de erro.

e [rros grosseiros, cujos valores medidos apresentam pouca ou nenhuma relagao
com os valores verdadeiros. Erros grosseiros, podem resultar do mau fun-
cionamento dos sensores, de vazamentos ou de medidas nao representativas,

causadas pelos disttirbios do processo.

Alguns autores costumam classificar os erros de medi¢ao em apenas dois grupos:
erros aleatorios e erros grosseiros, sendo os erros sistematicos incluidos neste tltimo
grupo (RAMAMURTHI et al.; 1993, NARASIMHAN & JORDACHE, 2000).

Os erros de medida podem ser admitidos como de natureza empirica apenas
aleatoria, quando os equipamentos e sensores estao bem calibrados e instalados.
Esta é uma forma simples e direta de tratar o problema de RD, uma vez que apenas
pequenos ajustes sao esperados para satisfazer as restri¢coes do processo. Entretanto,
erros grosseiros e sistematicos estao, muitas vezes, presentes em processos reais, de
maneira que os ajustes podem se tornar expressivos. Tais ajustes podem afetar em
varias outras medicoes do sistema, tornando crucial em muitos casos o tratamento

especial dos erros grosseiros nos sistemas de RD (PRATA et al., 2010).



2.3 Formulacao do problema de reconciliacao de da-

dos

A formulagao geral do problema de reconciliagao de dados pode ser representada
da seguinte forma (PRATA, 2005; FELDMAN, 2007 e PRATA, 2009):

min Fy u.p(x™, %) (2.1)
sujeito a:

Restrigoes

h(x,u,p) = 0 (2.2)

g(x,u,p) < 0 (2.3)
Valores reconciliados

xI < x< x5 (2.4)
Parametros

p'<p< p® (2.5)
Variaveis nao preditas

W< u< b (2.6)

M & o vetor das variaveis

Nas Equagoes (2.1 a 2.5), F' & a fungao objetivo, x
medidas no processo, x ¢ o vetor dos valores reconciliados das medicoes, o indice
I denota o limite inferior e o indice S representa o limite superior. As varidveis
nao medidas (vetor u) e os parametros (p) sdo estimados. As restri¢des podem ser
descritas na forma de equagoes (h) ou de inequagoes (g).

Nas Equacoes (2.1 a 2.6), as varidveis e parametros podem variar com o tempo,
que usualmente faz parte do conjunto de varidaveis medidas do processo. Nesse
caso, restricoes podem ser também impostas as derivadas temporais das varidveis
do problema.

Na abordagem tradicional, geralmente emprega-se a fun¢ao objetivo do tipo soma

dos quadrados ponderados, apresentada na Equacao

(" — @)’

F=>" S (2.7)
=1 ¢

Em que n ¢ o namero de varidveis medidas e s? representa a variancia da i-
ésima medicao. O caso mais geral também considera a covaridncia das medidas,

resultando em um estimador baseado no principio da maxima verossimilhanca, cuja



funcao objetivo pode ser representada da seguinte forma:

F=GM-x)"v1xM-x) (2.8)

Em que V representa a matriz de variancias e covariancias das medicoes. Quando
as medidas sao independentes, a matriz das covariancias torna-se diagonal, na forma
V = diag(s?) , em que s ¢ o vetor dos desvios padroes dos erros de medida. Esta
formulacao apresentada parte do principio de que os erros aleatorios das medidas
seguem a distribuicao normal multivariada com média zero, na forma da Equacao
2.9t

(27r)n/2(olzetM)n/2 exp(- (M = p MM ) (29

Em que f é a funcao densidade de probabilidade, M é a matriz de covariancias

FxM) =

real e desconhecida do processo e p representa o vetor das médias reais e desconhe-
cidas das varidaveis. A maxima probabilidade da equacao normal multivariavel x é

obtida quando se minimiza o contetido da exponencial, ou seja:

(x —p)™™M ™ (x — p) (2.10)

Portanto, colocando dessa forma, o procedimento de RD pretende estimar o valor
médio real da medigao (x, p) a partir de uma estimativa de variabilidades (V, M)
fornecida e de restrigoes definidas por um modelo de processo.

Do ponto de vista matemético, o problema de reconciliacao de dados é de fato
um problema de otimizagdo. Segundo LIEBMAN et al. (1992), a otimizacao das
estimativas pode ser definida como o resultado da minimizacao de uma certa funcao
objetivo, sujeita a restricoes. Portanto, a estratégia numérica mais adequada para
tratar o problema de RD depende da natureza do sistema de equacoes do modelo
(dinamica, linear, nao linear, etc).

Diferentes fungoes objetivo ja foram empregadas em problemas de reconciliacao
de dados. Particular atencao tem sido dada a fun¢oes objetivo capazes de adicionar
menos peso para medicoes remotas, impedindo que outras medidas sejam corrompi-
das pela necessidade de fazer grandes ajustes em uma medida particular do processo
(PRATA, 2009). Esses estimadores sao ditos robustos, por serem pouco sensiveis a
presencga de erros grosseiros. De acordo com ALBUQUERQUE & BIEGLER (1996)
os estimadores robustos sao também pouco sensiveis aos desvios do comportamento

estatistico normal.



2.4 Classificacao das variaveis

As plantas industriais modernas sao automatizadas e contam com a geracao de
uma vasta gama de relatorio de dados de processo, facilmente disponiveis (RO-
MAGNOLI & SANCHES, 2000). No entanto, a farta disponibilidade de dados néo
significa necessariamente que um procedimento de reconciliagao de dados pode ser
implementado a contento. Por exemplo, é possivel que algumas medidas fundamen-
tais para a resolucao dos modelos nao estejam disponiveis. Por isso, é necessario
definir se as medidas disponiveis conferem a redundancia necessaria ao modelo para
que o problema de otimizagao possa ser resolvido (LIEBMAN et al., 1992).

De forma geral, em um sistema de dados, ¢ possivel propor a seguinte classificacao
das variaveis (CROWE, 1989):

@& Variavel redundante é aquela que pode ser medida e também calculada pelo
modelo matemético, de maneira que o sistema permanece observavel mesmo

apos a sua exclusao;

e Variavel nao redundante ¢é a variavel medida que nao pode ser calculada com o
modelo matematico se a sua medicao for removida, de maneira que o sistema

nao apresenta redundancia;

e Variavel observavel é a varidvel nao medida que pode ser estimada a partir de

outras variaveis medidas do processo e das restrigoes;

@& Variavel nao observavel é a variavel que nao pode ser obtida a partir de outras

medidas do processo nem de suas restrigoes.

Definicoes mais detalhadas e matematicamente embasadas para redundancia e
observabilidade podem ser encontradas nos trabalhos de STANLEY & MAH (1981)
e CROWE (1989). No entanto, a necessidade de classificar as variaveis foi atribuida
pela primeira vez por VACLAVECK (1969) em sistemas lineares com o intuito de
reduzir a dimensao do problema analisado. Muitas abordagens foram propostas para
classificacao das variaveis, sendo boa parte delas baseada na matriz de incidéncia
das variaveis do modelo matematico. Grosseiramente, a matriz de ocorréncia pode
ser definida como um mapa ou grafo que indica quais varidveis aparecem em que
equacoes do modelo. Por sua vez, a matriz de incidéncia é um grafo similar, mas que
indica a influéncia das variaveis sobre a equacao (por exemplo, por meio da derivada
parcial).

CROWE et al. (1983) propuseram a fatora¢do da matriz de incidéncia, origi-
nando uma matriz de projecao. A partir desta matriz, é possivel separar as variaveis
reconciliaveis, observaveis e nao observaveis. Adaptando a metodologia de CROWE
et al. (1983), SANCHES & ROMAGNOLI (1996) utilizaram uma transformacao
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ortogonal da matriz de projecao, ampliando o uso da técnica para restri¢coes linea-
res e bilineares. Diferente da abordagem tradicional, os autores ALBUQUERQUE
& BIEGLER (1996) utilizaram o procedimento de classificar as variaveis posterior-
mente a linearizagdo do modelo. A estratégia se mostrou aplicavel para problema
de RD dinamicos.

A fim de validar o procedimento de classificacao de variaveis utilizando dados
industriais reais, MARQUES (2006) propos um algoritmo para identificar o balanco
hidrico de uma unidade. Foi possivel otimizar a quantidade e a localizacao dos
sensores na instalacao operando em estado estacionario. Independente da natu-
reza das restri¢oes, os resultados foram considerados satisfatorios. Paralelamente,
OLIVEIRA (2006) desenvolveu uma metodologia para classificar as variaveis em sis-
temas dinamicos nao lineares. O método foi baseado na matriz de ocorréncia e foi
testado no sistema estudado por MARQUES (2006) e por PRATA et al. (2006) em

uma unidade de producao de polipropileno.

2.5 Deteccao de erros grosseiros

As possiveis falhas de processo, de instrumentacao e as deficiéncias na formula-
cao do modelo matematico que o descreve induzem a erros nos valores das variaveis
reconciliadas, desviando-as do valor verdadeiro desconhecido. No entanto, muitos
destes problemas se devem a presenga de erros grosseiros (EG), que nao sao detec-
tados na técnica de RD tradicional, fundamentada usualmente no principio de que
apenas os erros aleatorios estao inseridos nas variaveis medidas.

Os erros grosseiros podem ser classificados como sendo do tipo I, quando podem
ser identificados, nao sendo de fato um erro grosseiro para fins de reconciliacao, ja
que pode ser removido do problema. Por outro lado, o erro do tipo I ocorre quando
0 erro grosseiro existe, mas nao pode ser identificado (BAGAJEWICZ, 2000). No
geral, o procedimento de DEG baseado em testes estatisticos deve ser realizado antes
da etapa de reconciliagdo de dados (LIEBMAN, et al. 1992). Contudo, em sistemas
complexos e multivariados, a técnica de DEG é implementada simultaneamente com
a técnica de RD, ja que o processo de otimizagao ¢ capaz de indicar que correcoes
sao necessarias e quais sao as magnitudes das corregoes sugeridas.

As primeiras metodologias empregadas para deteccao de erros grosseiros
basearam-se no tratamento estatistico aplicAvel apenas a processos estacionarios.
Neste caso, destaca-se o teste global, um dos pioneiros para a DEG, publicado por
ALMASY & SZTANO (1975). O teste global utiliza um teste do tipo chi-quadrado
com as variaveis medidas para identificar dados suspeitos (ou pouco provaveis). A
partir do resultado da funcao objetivo quadratica, é possivel comparéa-lo com o valor

tabelado, para determinado nivel de confianga. Assim, se o valor encontrado escapa
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da faixa definida pelo teste, pode-se inferir a presencga de erros grosseiros nos dados.

MAH et al. (1976) propuseram o chamado Teste Nodal (NT) ou teste de restri-
¢ao. Define-se o grau de variacao da restricao dividindo o residuo de cada restricao
pelo desvio padrao correspondente daquele residuo. Ancorado na hipotese de que
as medidas estao normalmente distribuidas, este valor pode ser comparado com o
valor tabelado dessa distribuicao, considerando o nimero de graus de liberdade do
sistema.

ROMAGNOLI & STEPHANOPOULOS (1981) descreveram um método de de-
tectar e retificar EG por meio da eliminagao de uma série de medidas dentre aquelas
observadas. Essa é uma ferramenta util para eliminacao de multiplos erros gros-
seiros, ndo sendo eficaz para deteccdo de erros sisteméaticos (bias). A deteccdo e
remocao do erro do tipo bias requer uma andlise mais acurada e tem sido alvo de
pesquisa da area de estatistica robusta.

NARASIMHAN & MAH (1987) desenvolveram o teste da Razao Probabilistica
Generalizada (GLR) para identificar e estimar EG. Este método é vantajoso pela
capacidade de diferenciar os tipos de erros.

ROLLINS & DAVIS (1992, 1993) e KELLER, DAROUACH & KRZAKALA
(1994) utilizaram estratégias de DEG em sistemas lineares. ROLLINS & DAVIS
(1992) sugeriram uma estratégia de identificacao de erros sisteméticos valida para o
estado estacionario e conhecida como Técnica de Estimacdo Nao Desviada (UBET).
O objetivo era obter medidas nao tendenciosas para as varidveis de processo na
presenca de erros grosseiros nas medicoes, utilizando um teste de componentes prin-
cipais e a construcao de intervalos de confianca. O UBET pode ser aplicado posteri-
ormente com a finalidade de detectar o niimero e a localizagao dos erros grosseiros,
por tentativa e erro. ROLLINS & DAVIS (1993) aprofundaram a andlise para o caso
em que as variancias e covariancia das medidas sao desconhecidas.

A reconciliacao de dados dindamica e nao linear tem sido aplicada em plantas
industriais, quando se observam mudancas temporais nas variaveis manipuladas. As
respostas dinamicas, na maioria das vezes, sao representadas por equacoes algébrico-
diferenciais com restrigoes nao lineares. No entanto, a deteccao de erros grosseiros
nestes sistemas é desafiadora e pouco frequente, estando normalmente atrelada aos
estudos de detecgao de falhas (NARASIMHAN & JORDACHE, 2000).

Cientes destes desafios, MCBRAYER & EDGAR (1995) desenvolveram um mé-
todo para detectar e estimar EG em sistemas dinamicos e nao lineares. O método
foi desenvolvido por LIEBMAN et al. (1992), baseado na anélise entre a diferenca
dos valores medidos e reconciliados no processo. BAGAJEWICZ & JIANG (1997)
propuseram uma estratégia de DEG para sistemas dinamicos lineares. SANCHEZ,
ROMAGNOLI, JIANG & BAGAJEWICZ (1999) propuseram uma técnica de DEG

do tipo bias e outliers simultaneamente. No entanto, o estudo foi aplicado apenas
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para o processo em estado estacionario.

Algumas revisoes sobre as técnicas de DEG sdo apresentadas nos trabalhos de
CROWE (1996), NARASIMHAN & JORDACHE (2000), BAGAJEWICZ (2000),
ROMAGNOLI & SANCHES (2000) e PRATA (2009). O leitor interessado deve

consultar essas referéncias para obter maiores detalhes.

2.6 Reconciliacao de dados

As aplicagoes das técnicas de reconciliacao de dados e de deteccao de erros gros-
seiros tém ganhado particular importancia nos tltimos anos. A necessidade crescente
de aumentar a precisao dos dados de processo nao se deve apenas ao aumento da
capacidade de processamento, mas também dos complexos processos de tomada de
decis@o na presenca de uma enorme quantidade de informacao (LAWRENCE, 1989).

O problema de RD pode ser tratado como o ajuste entre o valor medido e o valor
calculado por um modelo matematico, de forma a minimizar uma funcao objetivo
como ja exposto. O processo pode ser classificado como dindmico ou estaciona-
rio, linear ou nao linear. Correntemente os termos linear e nao linear referem-se
essencialmente & natureza das restricoes do processo.

As técnicas utilizadas para executar a tarefa de RD variam de acordo com o tipo
de restricao e a relacao temporal estabelecida no modelo matemaético.

As técnicas de otimizacao incluem a solugao analitica do problema de RD de
minimos quadrados sem restricoes e técnicas numéricas mais sofisticadas como Fil-
tro de Kalman Estendidos, Estimadores de Horizonte Movel, Filtros Particulados
e otimizacao com Wavelets. Na estrutura cléssica, o problema de RD é resolvido
separadamente da DEG. Contudo, o problema da RD pode ser tratado simultanea-
mente com o problema de DEG, fazendo uso inclusive de uma funcao objetivo que
rejeita a presenga de EG (reconciliagdo robusta) (PRATA, 2009).

E importante ressaltar que a solucdo do problema de RD pode ser resolvido
basicamente de acordo com trés classes de algoritmos (KONG et al., 2000, DOVI &
BORGI, 2001):

ee Filtros de Kalman Estendidos, em que o modelo dinamico ¢ linearizado e o

problema de RD ¢ formulado de forma sequencial e iterativa;

oo Redes Neurais, que independe da natureza do modelo, mas que requer o trei-
namento a partir de uma grande disponibilidade de dados, etapa que deve ser

possivelmente repetida a cada mudanca de processo;

@ Problema nao linear restrito (PNLR), em que o modelo nédo linear deve ser
satisfeito ao final do processo de otimizagao, usualmente realizado com auxilio

de algoritmos de minimizacao.
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De acordo com ALICI & EDGAR (2002), o problema dindmico nao linear restrito

é comumente resolvido de trés formas:

e Linearizacao sucessiva, que aproxima a formulagao do problema de RD nao
linear para uma forma que admite solucao analitica, a partir da linearizacao
do modelo em torno de um ponto. Dessa forma, a solucao torna-se equivalente
a de um problema linearmente restrito, que apresenta solucao analitica e pode

ser implementado de forma iterativa;

@& Busca direta, em que uma regra heuristica propoe a exploracao da funcao
objetivo em torno de um ponto de referéncia e propoe a solucao iterativa do
problema de minimizagao por meio de buscas sucessivas ao redor das melhores

solucoes identificadas;

e Algoritmos estocésticos, em que candidatos a 6timo sao gerados em acordo
com alguma regra aleatéria de busca e sao avaliados em relagao aos demais

candidatos.

Os algoritmos estocasticos tem ganhado enorme utilizacao no meio porque con-
vergem sempre e sao de facil implementacao, qualidades fundamentais para aplica-
¢oes em tempo real (SCHWAAB, 2008).

Além disso, as restricoes do modelo podem ser inseridas na funcao objetivo
de formas distintas. As duas formas convencionais usadas para a formulacao de

problemas de RD sao:

e Sequencial, em que as condicoes iniciais e os valores dos parametros sao usados

para resolver as restricoes do modelo antes da avaliacao da funcao objetivo;

e Simultanea, em que as restricoes do modelo sao inseridas diretamente na fun-
¢ao objetivo, por meio de multiplicadores de Lagrange, fungoes penalidades

ou outro procedimento similar.

A técnica sequencial é normalmente preferivel, pois garante a satisfacao das
restricoes e mantém a dimensao do problema pequena, parametro importante para

aplicagoes em tempo real.

2.7 Reconciliacao de dados do tipo estacionaria

O trabalho de KUEHN & DAVIDSON (1961) pode ser considerado o precursor
na area de RD. A técnica de programacao linear foi utilizada neste trabalho para
resolver o problema de otimizacao constituido apenas por variaveis medidas em um

sistema de destilacao. A resolucao das equacdes de balanco de massa e energia
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sujeitas as restricoes de igualdade usou a técnica de multiplicadores de Lagrange,

com a seguinte formulacao:

min[F = (x™ —x)TV 1 (xM - x)] (2.11)

sujeita a:

Ax =0 (2.12)

Em que A uma matriz que representa o modelo estacionério, composto por n
variaveis e m equacoes. O procedimento utilizado tornou viavel a solucao analitica
para o caso analisado.

MAH et al. (1976) utilizou a solu¢ao analitica de KUEHN e DAVIDSON (1961)
para minimizar uma funcao objetivo de minimos quadrados, sujeita a restricoes de
igualdade lineares, estendendo o procedimento de reconciliagao para um conjunto
incompleto de medidas. Neste caso, as varidveis nao medidas no processo foram
estimadas.

Posteriormente, os estudos na area de reconciliacao de dados foram aprimora-
dos para sistemas nao lineares, com uso de técnicas de linearizacoes sucessivas por
KNEPPER e GORMAN (1980) e CROWE et al. (1986 e 1989). O problema de RD

para o caso nao linear foi resolvido a partir da Equacao (2.11]), na forma:

min(x™ — x)TVH{xM - x) (2.13)

sujeita a:
h(x) =0 (2.14)
g(x) <0 (2.15)

Em que h(x) e g(x) sdo restri¢des nao lineares do problema.

PAT e FISCHER (1988) aperfeicoaram a RD para sistemas nao lineares, a partir
de um sistema iterativo que utiliza a matriz de projecdo de CROWE et al. (1986),
a fim de eliminar as variaveis nao medidas das restricoes lineares, combinada aos
métodos de Quasi- Newton e Gauss-Newton, de linearizacoes sucessivas. A partir do
desenvolvimento do método iterativo de CROWE et al. (1986), os autores sugerem
que o procedimento pode ser estendido para os casos que requerem restricoes nas
derivadas.

Os autores LIEBMAN & EDGAR (1988) aprofundaram o estudo de RD com
restricoes nao lineares em estado estacionario, mas incluindo limites nas variaveis,

permitindo um melhor desempenho da técnica de programacao nao linear. A abor-
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dagem proposta permitiu explicitar o erro em todas as variaveis (dependentes e
independentes) do processo, tornando-a vantajosa em relacao as abordagens tradi-
cionais.

De forma geral, o problema de RD estacionaria tem sido resolvido por meio de
variacoes desses trabalhos cléssicos, como discutido recentemete por MORO et al.
(2008). Revisoes sobre a RD em estado estacionario podem ser encontradas nos tra-
balhos de CROWE (1996), NARASIMHAN & JORDACHE (2000) e BAGAJEWIZ
(2000). Um problema relevante, no entanto, e ainda em aberto na area diz respeito
a deteccao dos estados estacionéarios a partir de dados dindmicos para RD’s esta-
cionarias (BAGAJEWICZ et al., 2003). O leitor interessado deve consultar essas

referéncias para maiores detalhes.

2.8 Reconciliacao de dados do tipo dinamica

O modelo do processo pode apresentar alguns termos de actimulo, de tempo
morto, dentre outros, devendo ser tratado como um problema de RD dinamico, cuja
formulacao é similar & apresentada na Equagao A tnica distin¢ao a ser feita se
refere a natureza dinamica das restrigoes, que variam de acordo com cada processo
(FELDMAN, 2007).

TJOA & BIEGLER (1991a) langaram mao da ferramenta de colocagao ortogonal
em elementos finitos para discretizar equagoes diferenciais em um novo procedimento
de programagao quadratica sucessiva. Os autores ressaltaram a obtencao de respos-
tas mais rapidas e a possibilidade de realizar a estimacao de parametros. A fim de
lidar com problemas mais robustos, TJOA & BIGLER (1991b) propuseram a mini-
mizagao da funcao objetivo de méxima verossimilhanca que considera tanto os erros
aleatorios quanto os erros grosseiros, conhecida como fungao normal contaminada.
A vantagem deste procedimento é obter estimativas mais consistentes, livres de erros
grosseiros.

KIM et al. (1991) utilizou o método sequencial de otimiza¢ao dindmica nao li-
near, minimizando a funcao objetivo do tipo minimos quadrados. A abordagem de
janela movel foi empregada, a fim de subdividir o problema e tornar viavel a apli-
cacao da estimacao de parametros em linha para um sistema reacional de primeira
ordem em um processo continuo de operacao. A estratégia de janela movel é muito
usada em problemas dinamicos e consiste em atualizar os dados usados para a RD
sempre que novos dados amostrais sao disponibilizados pelo processo. Nesse caso,
os novos dados sao inseridos no novo conjunto amostral, enquanto os respectivos
dados mais antigos sao descartados.

LIEBMAN et al. (1992) propos que as variaveis de estado também estivessem

sujeitas a restrigoes, diferentemente de KIM (1991). A nova abordagem proposta foi
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capaz de resolver eficientemente os problemas de REDESP, lidando com restri¢coes
de desigualdade e limites de viabilidade nas varidveis. Os autores procederam a
discretizacao das equacoes diferenciais com o método da colocacao ortogonal em
elementos finitos, a fim de resolver de forma simultanea o problema de otimizacgao
dinamica, incorporando a técnica de janela moével ao algoritmo.

RAMAMURTHI et al. (1993) estudaram uma nova técnica de estimacao de es-
tados e parametros baseado na linearizac¢ao sucessiva de horizonte movel (SLHE).
Propuseram uma estratégia em duas etapas para estimar separadamente as variaveis
de entrada das varidveis de saida e dos parametros. As equacoes diferenciais foram
linearizadas e discretizadas a cada tempo de amostragem no horizonte moével da es-
timagao, tornando-se equacoes restritivas da funcao objetivo de minimos quadrados
ponderados. Mesmo com a insercao de erros de medicao em todas as variaveis, o
método pode ser considerado eficiente, apresentando reducao no tempo computaci-
onal, quando comparado com os métodos de programagao nao linear. Constatou-se
que a técnica SLHE nao foi capaz de lidar com os limites nas restri¢coes de igualdade
e desigualdade de forma explicita. Por outro lado, quando se utilizou o EKF, este
problema foi superado. No entanto, neste caso foi considerado que a determina-
¢cao da matriz de covariancia dos erros de medicao e dos parametros de sintonia do
algoritmo era dificil, sem o conhecimento prévio.

Uma nova abordagem foi proposta por KARJALA et al. (1992) para reconci-
liacao de dados dinamicos, utilizando redes neurais. Analisou-se o exemplo de um
tanque com descarga no fundo, sendo a vazao de saida dada em funcao do nivel e
de alguns parametros, descrito por uma equacao diferencial nao linear de primeira
ordem. A partir deste sistema, comumente encontrado nos processos industriais,
obtiveram simulacoes das medidas, acrescentando-se erros aleatorios aos dados ver-
dadeiros, que foram empregadas para o treinamento da rede. Este primeiro estudo
incentivou KARJALA & HIMMELBLAU (1994) a aplicarem abordagem similar
para resolver o exemplo motivador de LIEBMAN et al. (1992), comparando-a com
o KF e com o método de LIEBMAN et al. (1992) na reconciliagao de dados dina-
micos e nao lineares.

E importante perceber neste momento que as técnicas deterministicas, em par-
ticular aquelas baseadas em linearizacoes sucessivas, podem ser extremamente ine-
ficientes para resolver os problemas de otimizagao propostos pelas fungoes robustas,
j& que essas funcoes sao frequentemente descontinuas e nao quadraticas.

A rede neural se mostrou vantajosa em relacdo as demais por nao requerer o
modelo fenomenolégico do processo nem a matriz de covariancia dos erros de medida.
No entanto, a rede precisa ser treinada a cada mudanga do processo, tornando dificil
a implementacao em tempo real e em sistemas que processam diferentes produtos.

Muitas outras estratégias foram desenvolvidas para aprimorar a eficiéncia mate-
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matica e computacional dos algoritmos de otimizacao. Alguns autores, como Al-
BUQUERQUE & BIGLER (1995), VACHHANTI et al. (2001) e ABU-EL-ZEET et
al. (2002), propuseram modificagoes da abordagem de LIEBMAN et al. (1992). Os
autores utilizaram o método de colocacao ortogonal para converterem as equagoes
diferenciais em algébricas, melhorando a eficiéncia dos calculos. Ao optarem pela es-
tratégia de solucao simultanea estes autores empregaram o método de Runge-Kutta
implicito, de colocacao ortogonal em elementos finitos e de Runge-Kutta de quarta
ordem, respectivamente, para discretizar as equacoes diferenciais.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, que utilizaram métodos deterministicos
para resolver o problema de otimiza¢ao nao linear restrito, VACHANT et al. (2001)
enfatizaram que neste tipo de problema é comum o surgimento de minimos locais,
resultando em problemas numeéricos. Neste caso, o uso de algoritmos nao deter-
ministicos pode ser promissor por causa do carater de busca global dos métodos
estocasticos.

WONGRAT et al. (2005) foram os pioneiros na resolu¢ao de problemas PNLR
utilizando métodos nao deterministicos. Os autores utilizaram o algoritmo genético
para analisar os problemas de descontinuidade e nao convexidade das funcgoes ro-
bustas. Os autores concluiram que o algoritmo genético reduziu a complexidade dos
calculos mesmo se o problema fosse considerado de pequena dimensao e operando em
estado estacionéario. No entanto, observou-se que o tempo computacional aumentou
e que novas estratégias precisavam ser desenvolvidas para melhorar este ponto.

SAVAFT et al. (1997) apresentaram uma técnica de estimacao dos estados e da
solucao do problema de RD conhecida como wavelent ﬂ Recentemente, KORBEL
et al. (2014) avaliaram uma técnica de estimacao e detecgdo do estado estacionario
em linha através de uma metodologia hibrida que combina a abordagem wavelent
com técnicas estatisticas. Neste trabalho, analisou-se inicialmente o histérico de
dados do processo a fim de selecionar uma escala de corte wavelent, com o objetivo
de que os ruidos aleatorios e anormalidades fossem eliminados (wavelent com reso-
lugao ou frequéncia elevada). A seguir, o estado do processo foi avaliado, de forma
que o ponto de partida do estado estacionario fosse detectado, utilizando a transfor-
mada wavelent. Em seguida, a duragao do estado estacionario foi aproximada pelo
acoplamento de um teste de hipotese com a filtragem destes estados. Finalmente,
o ponto final do periodo foi identificado através das caracteristicas desta transfor-
mada. Assim, concluiu-se que o método foi capaz de reduzir os erros do tipo I e II
relacionados com a identificacao dos periodos das varidveis do estado estacionario,
por meio desses trés passos de processamento de sinais. Além disso, a metodologia

apresentou um grande potencial de aplicagao em linha na otimizagao em tempo real

! Wavelent é um termo derivado de Wavelet que é usado pelo autor para descrever uma técnica
baseada em Wauvelet para a reconciliacao de dados
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e na analise do custo de producao de diferentes regimes de funcionamento.

2.9 Reconciliacao de dados e deteccao de erros gros-

seiros

Conforme ja discutido, existem diferentes estratégias para resolver o problema de
RD e DEG. A seguir serd apresentado um breve panorama sobre os procedimentos
abordados na literatura para resolver os dois problemas em conjunto.

TONG & CROWE (1996) propuseram um procedimento simultaneo de recon-
ciliagdo de dados e DEG baseado em Anadlise dos Componentes Principais (PCA).
Segundo os autores, o teste PCA é capaz de detectar erros grosseiros assim que estes
sao gerados, a partir de poucas medidas. A solucdo da RD do modelo no estado
estacionario fornece valores das medicoes ajustados e uma estimativa da matriz de
covariancias. A técnica de PCA transforma um conjunto de dados correlacionados
em um novo conjunto de dados nao correlacionado: os componentes principais. Em
seguida, pode ser feita uma anélise estatistica convencional e sequencial para cada
componente, a fim de detectar os erros grosseiros.

Uma nova abordagem para detectar erros grosseiros e realizar a reconciliagao de
dados dindmica simultaneamente foi proposta por CHEN & ROMAGNOLI (1998).
O método se baseia na andlise de grupamentos (clusters) e propde que o conjunto
de dados seja dividido em diferentes grupos, definindo como pontos esptrios aqueles
que nao seguem a distribuicdo estatistica particular do grupo. Além disso, os dados
de um mesmo grupo podem ser considerados similares, mas grupos isolados sao
candidatos a valores espturios.

Neste trabalho, utilizou-se a janela médvel como parametro de ajuste para iden-
tificacao dos grupamentos. Se a janela for muito grande, a identificacao dos erros
torna-se lenta; se for muito pequena, alguns dados espirios nao sao detectados. Os
autores verificaram que um bom critério para a identificacao dos grupos e de um
valor esptrio é a distancia entre as medidas da janela movel.

VACHHANTI et al. (2001) apresentaram uma inovadora estratégia para detecgao
de erros grosseiros por meio das redes neurais. Os autores reiteram a necessidade
de treinamento da rede, a fim de detectarem desvios nos valores dos parametros de
maneira eficiente. Outro pré-requisito para utilizagao dessa técnica é a classificacao
antecipada da ocorréncia de erros grosseiros no conjunto de variaveis. Portanto,
as técnicas ja conhecidas de DEG devem ser utilizadas em uma etapa preliminar,
mas a grande vantagem das redes neurais é a reducao de esforco computacional
que envolve a resolucao de problemas de RD de grande porte, ou seja, que utilizam

muitas varidveis e parametros. Neste caso, é possivel a implementacao deste método
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para fins de monitoramento do sistema em tempo real.

A fim de estudar mais profundamente os erros grosseiros do tipo bias, ABU-
EL-ZEET et al. (2002) propuseram uma estratégia para deteccao e identificacdo
desses desvios em um sistema dinamico. Os autores adaptaram a estratégia de
grupamentos proposta por CHEN & ROMAGNOLI (1998), com a modificagdo da
definicao da distancia de uma medida em relagao a média das demais medidas da
janela. Assim, a deteccao do bias ocorre em duas etapas. Inicialmente, realiza-se um
teste para estimar a magnitude deste erro, em seguida, este valor é comparado com
o desvio padrao das medidas do processo dinamico e nao linear. Uma vez detectada
a magnitude associada ao erro sistematico de uma determinada variavel, este valor
passa a ser tratado como um parametro do modelo matematico.

A utilizacao de procedimentos simultaneos de RD e DEG ¢ efetiva nas aplicagoes
em tempo real por usualmente requererem menor esforco computacional. OZYURT
& PIKE (2004) utilizaram a estratégia simultanea, com o uso de estimadores robus-
tos que reduzem ou eliminam a presenca de erros grosseiros em processos industriais,
operando em estado estacionario. O trabalho se destacou por apresentar o desempe-
nho na DEG de diferentes estimadores robustos de maxima verossimilhanca: Normal
Contaminada, Cauchy, Fair, Lorenziana, Logistica e Hampel. Esse estudo estimu-
lou outros trabalhos, como o apresentado por PRATA et al. (2008), para avaliacao
destes estimadores em modelos dinamicos.

Os problemas nao lineares de otimizacao ja tratados apresentam uma dificuldade
matematica inerente, principalmente quando se leva em conta a presenca de funcoes
multimodais. WONGRAT et al. (2005) estudaram este problema de RD, sendo
a programagao nao linear inteira mista resolvida utilizando o algoritmo genético.
Verificou-se que a funcao objetivo era descontinua e nao convexa, apresentando um
comportamento tipico dos estimadores redescending (Hampel), sendo o algoritmo
estocéastico proposto apto para resolver o problema, exigindo menor complexidade
matemaética. No entanto, o tempo requerido foi maior, o que inviabiliza a aplicacao
deste procedimento em tempo real.

Em oposigao ao esforco computacional intenso, que aumenta o tempo de resolu-
¢ao dos problemas de otimizagao de modelos dinamicos e nao lineares, PRATA et al.
(2009) propuseram a resolu¢ao do problema da REDESP em tempo real utilizando
a solucao sequencial e o método nao deterministico do enxame de particulas para
o estimador que segue a distribuicao normal. Os autores apresentaram uma estra-
tégia avancada para resolucao do problema de otimizacao em linha de um sistema
industrial de producao de polipropileno.

Em um estudo posterior, PRATA et al. (2010) inseriram o estimador robusto de
méaxima verossimilhanca de Welsch, tornando possivel a DEG ser conduzida simulta-

neamente com a RD. O procedimento foi testado e validado em linha. A estratégia

19



iterativa de otimizacao dindmica utilizando janela movel foi repetida, permitindo
capturar o comportamento mais recente do processo. Os resultados se mostraram

promissores, devido & robustez e eficiéncia do procedimento numérico empregado.

2.10 Tratamento dos dados

Com base nos conceitos apresentados anteriormente, é possivel afirmar que o
tratamento estatistico dos dados envolve efetivamente trés etapas: a classificacao
das variaveis, a reconciliacio dos dados (ou o procedimento de reconciliacio de
dados e estimagao simultanea de parametros, no caso mais geral) e a deteccao de
erros grosseiros, compondo a estrutura genérica do problema de retificacao de dados.

Como ja discutido, duas abordagens podem ser associadas a segunda e terceira
etapas da retificagao de dados. A primeira ¢ a abordagem classica, em que o pro-
blema de DEG ¢é tratado separadamente do problema de RD. A segunda é a aborda-
gem simultanea, em que o problema de otimizagao da RD é resolvido iterativamente
ou simultaneamente com a DEG. Neste tltimo caso, o procedimento pode ser exe-
cutado com o uso das funcoes robustas, designacao técnica dada as funcoes que
apresentam pequena sensibilidade aos efeitos negativos dos erros grosseiros sobre as
variaveis.

Neste sentido, estimadores de maxima verossimilhanca tipo redescending sao
pouco sensiveis a valores esptrios suficientemente grandes (HOAGLIN et al., 1983),
o que foi comprovado por ARORA e BIEGLER (2001), OZYURT e PIKE (2004)
e PRATA et al. (2008). Nestes estudos, os estimadores do tipo redescending apre-
sentaram melhores resultados nas analises comparativas realizadas. Neste trabalho,
destaca-se o estimador de Welsch utilizado em diversas simulagoes (Equacao .
Estimadores do tipo redescending sao aqueles em que a fungao objetivo sao nao
convexas e sua derivada decresce para zero, a medida que o residuo padronizado

aumenta.

&\

F = Zcfuu - e:vp(—a) ] (2.16)

Na Equacao cw € um parametro de sintonia relacionado a eficiéncia relativa
do estimador e Nv é o numero de variaveis medidas. Para este estudo foi conside-
rada uma eficiéncia relativa de 95%, sendo o valor correspondente da constante de
sintonia equivalente a ¢, = 2,9846 (PRATA et al., 2008; 2010). A eficiéncia relativa
de um estimador pode ser definida de forma simples como a variabilidade a que os
parametros estao sujeitos quando estimados com o estimador avaliado, em relacao a
variabilidade obtida com o estimador quadratico usual. A partir do residuo padro-

nizado &;, pode-se ter uma previsao da variabilidade dos dados, a partir dos dados
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medidos 2, estimados x; e pelo desvio padrio s;, relacionados como definido pela
Equacao [2.17]
=21 (2.17)
S;

Um método usado para mensurar a robustez de um estimador envolve a chamada
fungao de influéncia (FT). Para os estimadores de maxima verossimilhanga, a FI
corresponde & derivada da fun¢do objetivo em relacdo ao residuo padronizado (&;)
e, de maneira simplificada, corresponde ao efeito da magnitude de um erro grosseiro
sobre as estimativas obtidas (Equagéo [2.18)).

_dF
g

O estimador dos Minimos Quadrados Ponderados nao ¢ robusto, pois sua fungao

FI (2.18)

de influéncia é FI=¢; ; ou seja, a influéncia de erros grosseiros nas estimativas é ilimi-
tada (falta de robustez) e aumenta proporcionalmente com o aumento da magnitude
do erro grosseiro (Figura [2.1). Entretanto, o estimador de Welsch possui FI que de-
cresce de forma limitada suavemente, tendendo a zero, anulando o efeito negativo

de erros grosseiros sobre as estimativas, mesmo com o aumento de sua magnitude

(Figura [2.2).
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Figura 2.1: Estimador dos minimos quadrados ponderados e sua funcao de influéncia
(FT).
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Figura 2.2: Estimador de Welsch e sua func¢ao de influéncia (FI).
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2.11 Trabalhos recentes de monitoramento de pro-

Cessos

A implementacao de técnicas de reconciliacdo de dados em tempo real pode
trazer muitos beneficios para o monitoramento de um processo, uma vez que as
medicoes podem ser ajustadas continuamente, impedindo que os erros de operacao
se propaguem e permitindo que o processo de tomada de decisao seja conduzido de
forma mais segura. Neste sentido, a tecnologia tem estimulado e sido favorecida
pelo avancgo dos recursos computacionais na area de automacao industrial, de forma
que o processamento da informacao e a execucao mais réapida de algoritmos tem
viabilizado implementagoes em tempo real cada vez mais complexas (QUELHAS et
al., 2013).

O conceito de tempo real pode ser subjetivo, uma vez que diferentes processos
fisicos podem exigir diferentes requisitos para um bom desempenho em tempo real.
Vale ressaltar no entanto, que sempre existe um tempo de execucao minimo para
que um determinado processo de analise de dados seja executado e um tempo ma-
ximo disponivel para que o processo seja implementado na planta real. Portanto,
o conceito de tempo real pode ser definido como a execucao do processamento de
dados no tempo adequado, caracterizado pela duragao do processo fisico (BOYER,
1999).

PRATA et al. (2009) apresentaram um procedimento robusto para resolver o
problema de reconciliacao de dados e estimacao de estados e paradmetros em um
processo polimerizacdo. A escassez de informacoes relativas a aplicacao da reconci-
liacao de dados em sistemas dinamicos e nao lineares, para fins de monitoramento
em linha de sistemas reais, reforca a importancia deste estudo. Os autores foram
capazes de estimar os estados nao medidos do processo em tempo real com base na
informacgao disponivel, usando modelos fenomenologicos dinamicos.

SOUZA et al. (2011) desenvolveram um sistema para monitoramento e controle
da taxa de polimerizacao e das propriedades do latex de butadieno e estireno car-
boxilado (XSBR). O softsensor (ou estimador do processo) manteve o controlador
preditivo atualizado, possibilitando a otimizacao do processo em tempo real. A
implementacao do softsensor foi bem sucedida em termos de tempo computacional
e reprodutibilidade na planta real. No entanto, seria necessario acrescentar novas
restricoes ao controlador para o melhor controle das trocas de calor.

SOARES et al.(2011) aplicaram o procedimento de otimizagao sequencial base-
ado em procedimento estocastico de Monte Carlo para exercer o monitoramento em
tempo real da temperatura, da pressao e da carga de alimentacao para a producgao
do latex XSBR. O modelo proposto e a estratégia de monitoramento foram satisfato-

riamente validados em uma planta piloto de polimerizacao. Os autores observaram
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que o coeficiente global de troca térmica (UA) pode mudar significativamente em
cada batelada, devido a modificacao do volume do reator e ao actiimulo de material
nas paredes. Esta informacao é particularmente relevante para avaliar as estratégias
de controle mais eficientes.

JESUS (2011) utilizou a técnica estocastica do enxame de particulas para otimi-
zacao em tempo real dos lucros de producao nos fornos de pirdlise em uma planta
industrial de producao de etileno. Dessa forma, as condigoes operacionais foram
conduzidas para garantir o maior retorno financeiro. A espessura de coque, varidvel
dificil de ser monitorada, foi estimada a partir do coeficiente global de troca tér-
mica. Percebeu-se que a estimacao concomitante deste coeficiente e da espessura de
coque tornou-se desnecessaria, uma vez que o coque nao afetou significativamente
o desempenho do forno de pirdlise. Realizou-se uma otimizacao dinamica da taxa
de transferéncia de calor e do perfil dos produtos efluentes do forno; no entanto,
sugeriu-se considerar o carater estacionario de desempenho do processo.

RINCON et al. (2013) utilizaram técnicas de filtragem para estimar a conver-
sao, a perda de calor da reacao e o coeficiente global de troca térmica durante a
polimerizagao em emulsao do acetato de vinila. Perceberam que o desempenho do
filtro de Kalman unscented (UKF) foi superior em rela¢ao ao filtro estendido de
Kalman (EFK), apesar de nao ser muito utilizado nas industrias de polimerizagao.
Apesar disso, as técnicas de filtragem apresentam desvantagens para a estimacao das
varidveis, quando restrigoes de um modelo sao adicionadas a sua formulagao. No
entanto, demonstrou-se que o monitoramento simultaneo das variaveis de processo
(conversao, temperatura do reator e da camisa, transferéncia global de calor) foi
bem sucedido, sendo mais acurado quando se utilizou a técnica do filtro de Kalman
unscented.

BAHAKIM et al. (2014) propuseram uma estrutura de otimizagdo com o ob-
jetivo de alcancar condicoes estaveis e viaveis de projeto na presenca de disttrbios
estocasticos. Os autores tragaram uma estratégia para determinar a variabilidade
dinamica por meio de um indice baseado na variabilidade estocastica do processo.
Assim, foi possivel definir a viabilidade dinamica e o desempenho do processo a par-
tir da distribuicao de probabilidade das varidveis em um sistema de tratamento de
esgoto industrial. Percebeu-se que a estratégia foi considerada satisfatoria em ter-
mos de custos computacionais, sendo ideal para sistemas de larga escala com vérios
ntucleos disponiveis para a simulagao. Assim, a abordagem estocéstica obteve éxito
na integracao do projeto e do controle do processo.

Os dados dos sistemas de automagcao sao as vezes marcados por interrupcoes e
eventos caracteristicos de producao, tipico dos processos descontinuos, devendo ser
mapeados e monitorados. Neste contexto, LUCIA et al. (2013) investigaram a so-

lugao eficiente do problema de otimizagao do processo descontinuo de polimerizacao
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em emulsdao. Para isso, analisaram varias fases do controle preditivo de um modelo
nao linear (NMPC). A abordagem nao conservadora de um controle robusto, que
leva em conta as futuras adaptacoes nas variaveis de entrada, foi considerada satisfa-
toria. A abordagem estudada ofereceu grandes vantagens nos casos em que apenas
medicoes ruidosas sao disponiveis e incertezas na estimacao estao presentes. Os
resultados mostraram que em véarias fases do NMPC as limitagoes de temperatura
foram satisfeitas para todos os cenarios analisados de incerteza.

Nesta mesma linha, RINCON et al. (2014) apresentaram um estudo sobre o
monitoramento da reacao de polimerizacao em emulsao em um reator do tipo bate-
lada. Para tanto, utilizou-se o procedimento de janela moével para a estimacao da
conversdo e do coeficiente global de troca térmica (UA). As matrizes de covariancia
foram determinadas com auxilio da técnica dos minimos quadrados. A estimacao
foi bem sucedida para todas as reagoes estudadas, apontando que, mesmo com va-
lores iniciais pouco acurados de UA, o desempenho da estimacao foi considerado
satisfatorio.

Recentemente, CHU & YOU (2013) propuseram um método de programagao in-
tegrada e otimizagao dinamica nao linear para processos em batelada sequenciais. O
problema foi integrado em uma grande escala inteira mista de programacao. Assim,
a receita operacional e as decisoes de agendamento foram otimizadas e aplicadas
a um modelo genérico de reacao quimica. Acerca das melhorias, discutiu-se sobre
a necessidade de reduzir a complexidade do problema integrado, uma vez que a
aplicagao em linha pode ser dificultada.

Os trabalhos de monitoramento em processos reais sao desafiadores, uma vez
atrelam a complexidade numérica dos procedimentos iterativos de otimizacao com a
eficiéncia computacional, sendo necessario garantir a obtencao de respostas réapidas
e acuradas. Neste sentido, QUELHAS et al. (2013) discutiram alguns desafios
da otimizagdo em tempo real (RTO) nos sistemas industriais. A trfade composta
por informagoes incompletas, corrompidas (obtidas pelos instrumentos) e modelo
matematico incompativel inviabiliza, muitas vezes, a implementacao da RTO em
processos quimicos reais. Em concordancia com esses desafios numéricos, JANG
et al. (2014) afirmaram que a resolu¢ao de um sistema de equagoes diferenciais
parciais exige grande esfor¢co computacional, por requererem aproximacgoes para o
conjunto de equagoes por meio de discretizagoes, resultando em um problema de
alta dimensao.

Dessa forma, os autores trataram esta questao propondo um método de estimacao
por horizonte mével dos estados em um sistema com parametros distribuidos, a fim
de obter a estimativa espacial da concentracao de um nanomaterial. Concluiu-se
que o tempo requerido para a estimacao dos parametros foi considerado satisfatorio

para a aplicacao desta abordagem em linha.
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Algumas questoes acerca RD em tempo real ainda sao muito pouco discutidas

na literatura tais como:

ee Critérios para o pré-tratamento dos dados industriais e para o tratamento das
informacoes incorretas fornecidas pelo sistema de automacao e aquisicao de

dados em um determinado instante;

o Dimensionamento da janela de tempo e do periodo de amostragem, compativel
com a dinadmica do processo e da operacao, para definir a quantidade correta
de dados e o periodo de tempo sob anélise (janela), para que os resultados

sejam obtidos de forma eficiente e reprodutivel;

e A variancia das medigoes pode se alterar com o tempo, requerendo eventual-

mente atualizagao de covariancias.

2.12 Comentarios finais

Por tudo o que foi descrito, pode-se afirmar que o interesse pelas técnicas de
reconciliacao de dados é crescente e que os beneficios trazidos para o monitoramento
do processo sao expressivos. Contudo, muito pouco tem sido feito a esse respeito
para o tratamento de sistemas dinamicos. Dentre esses poucos estudos, destacam-se
os trabalhos de PRATA et al. (2009, 2010) e SOARES et al. (2011), aplicados
a sistemas de polimerizacao. Contudo, uma caracteristica que caracteriza esses
processos sao os longos tempos de operacao, que favorecem as aplicagoes em tempo
real. Nos processos tipicos de polimerizacao conduzidos em batelada, os tempos
disponiveis para inicializacao e realizagao dos procedimentos numéricos pode ser
inferior a 1 hora, impondo severas limitacoes ao problema, como a escassez de dados
e a necessidade de adaptacao dos procedimentos de amostragem. Por isso, parece
claro que o problema proposto, a despeito da sua importancia merece estudo técnico

cuidadoso.
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Capitulo 3

O sistema de polimerizacao em

suspensao

Muitos polimeros importantes comercilamente sao fabricados pelo processo
em suspensdo. Dentre eles, estao incluidos o poli(cloreto de vinila) (PVC), o
poli(metacrilato de metila) (PMMA), o poli(estireno) expandido (EPS) e uma vari-
ada gama de resinas de troca idnica e materiais especiais. Todos eles sao produzidos
por mecanismos de reacao radicalares. Existem dois requisitos importantes para a
comercializacao dos polimeros produzidos por suspensao via radicais livres: a taxa
de polimerizagao deve ser razoavelmente alta e a distribuicao de massa molar deve
atender a uma determinada especificagio (MEYER & KEURENTIJES, 2005). Es-
sas condicoes sao necessarias para atender as metas de producao, os requisitos da
aplicagao e tornar viavel economicamente o processo.

Genericamente, a polimerizacao em suspensao ¢ caracterizada pela dispersao do
mondémero e do iniciador, soliveis na fase organica, numa fase aquosa. Devido
& instabilidade termodinamica inerente a estes sistemas dispersos, emprega-se um
conjunto de medidas para evitar a separacao das fases, tais como aplicar uma agi-
tagdo vigorosa e adicionar estabilizantes ou agentes de suspensao ao meio (ODIAN,
2004).

Apos executar a dispersao das goticulas de mondmero, que constitui uma solucao
de elevada mobilidade, a viscosidade do meio aumenta e a solucao torna-se espessa.
Por fim, ao término da polimerizacao, a particula de polimero torna a aparéncia de
um so6lido resistente. Dessa forma, durante o processo de polimerizacao o tamanho
da gota de mondmero dispersa no meio pode variar, em funcao das mudancas das
propriedades fisicas das duas fases presentes no meio reacional, da natureza da
suspensao e das propriedades na interface.

A adsorcao de estabilizantes na interface entre a fase monomérica e a fase con-
tinua reduz a tensao interfacial e, consequentemente, a energia necessaria para a

formacao das gotas. Ressalta-se que a estabilidade da gota depende fortemente da
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formacao de uma fina camada de um filme protetor na interface, que confere a gota
melhores propriedades elasticas (MEYER & KEURENTJES, 2005).

3.1 Vantagens

As particulas formadas no processo de polimerizacdo em suspensao sao rela-
tivamente grandes (20 a 500 pm), de forma que a separagao do produto final é
feita por sedimentacao, nao sendo necessario acrescentar nenhuma substancia nesta
etapa. Por isso, os niveis de impureza no produto final sao usualmente muito baixos,
quando comparados com a polimerizagao em emulsao (MEYER & KEURENTJES,
2005).

O tamanho médio das particulas pode ser facilmente controlado em uma faixa
relativamente estreita, manipulando-se a velocidade de agitagao e a quantidade de
agente de suspensao. Além disso, é possivel obter suspensdes bastante homogéneas
devido & baixa viscosidade aparente do meio mesmo com altas conversoes da fase
dispersa, contribuindo para a remocao eficiente do calor produzido pela reacao.
Adicionalmente, a fase aquosa absorve parte do calor de reacao de forma que o
controle da temperatura pode ser mais eficiente neste processo (MACHADO et al.,
2007).

3.2 Tipos de polimerizacao em suspensao

Os principais processos de polimerizacao em suspensao podem ser classificados
em sete tipos (MACHADO et al., 2007), na forma:

e Polimerizacao em suspensao do tipo pérola, em que o mondémero funciona como
solvente do polimero produzido. As gotas de monémero dispersas no meio no
estado liquido se transformam em um soélido cristalino na forma de pequenas
esferas (YUAN et al., 1991).

e Polimerizacao em suspensao do tipo granular, em que a polimerizacao ocorre
em cada gota de monoémero, mas este nao se encontra dissolvido no polimero,
uma vez que o polimero formado precipita ao longo da polimerizacao. Ao
final do processo, sao obtidos pos ou graos opacos e irregulares, constituindo
aglomerados de graos primarios (MACHADO et al., 2007).

e Polimerizacao em massa suspensao ou semi-suspensao, em que O processo é
conduzido em duas etapas. Na primeira etapa realiza-se a polimerizacao em
massa. Ao atingir determinado valor de conversao, a mistura reacional viscosa

é transferida para um reator alimentado com agua e estabilizante. Neste local,
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a polimerizacao prossegue até que a conversao desejada seja atingida. Tal
operacao permite que distribuicoes mais estreitas de tamanho de particula
sejam obtidas (MACHADO et al., 2007).

e Polimerizacao inversa, em que o monomero é solivel em 4gua e encontra-se
disperso em uma fase organica continua. A adicao de estabilizante e continua
agitacao ¢ imprescindivel para estabilizacao do sistema termodinamicamente

instavel. Dessa forma, a polimerizacao ocorre na fase aquosa dispersa.

e Polimerizacao em suspensao-emulsao, em que explora as vantagens da polime-
rizacao em suspensao e em emulsao, a fim de produzir particulas com morfolo-
gia casca-nucleo e/ou distribuicao de massas molares bimodais (MACHADO
et al., 2007).

ee Polimerizagao em dispersao, em que o sistema de polimerizagao inicialmente
homogéneo se transforma em um sistema heterogéneo com o avanco da reagao,
devido a precipitacao do polimero na solucao. Processos de polimerizacao
em dispersao geralmente conduzem a particulas com tamanhos intermediérios
entre aqueles obtidos via processos em emulsao e suspensao classicos, na faixa
de 1 a 10 um de diametro (ODIAN, 2004).

e Polimerizacao em microssuspensao, em que as gotas de mondémero sao esta-
bilizadas por agentes polares, embora o iniciador encontre-se soliivel na fase
organica. Devido & baixa tensao interfacial, o diametro das gotas de mono-
mero pode ser reduzido (0,1 a 10 um) por meio da homogeneizagdo mecanica,
submetido a elevadas taxas de cisalhamento (MACHADO et al., 2007).

A polimerizacao do MMA é do tipo pérola, de forma que o sistema heterogéneo
¢ formado por uma fase aquosa que contém um agente tensoativo e por uma fase
organica formada pelo mondémero e pelo iniciador. Pode-se dizer que as gotas de
monomero sao, portanto, o local da reacao, podendo cada uma ser considerada

como um micro-reator em batelada, operando como um sistema de polimerizacao
em massa (ODIAN, 2004).

3.3 Consideracoes

3.3.1 Do processo

Na polimerizacao em suspensao as gotas de monoémero sao dispersas em uma fase
liquida continua, conforme discutido anteriormente. Neste processo, a solubilidade
do monomero na fase continua é baixa e o polimero é produzido dentro da gota.

A viscosidade da gota aumenta com o avanco da conversao do mondmero. Apesar
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disso, a viscosidade efetiva da suspensao se mantém baixa, favorecendo a agitacao
e contribuindo para uma boa transferéncia de calor local do processo. Segundo
KIPARISSIDES (1996), pode-se constatar a presenga de trés estagios durante a

polimerizacao em suspensao, a saber:

1. Estagio inicial — verifica-se a dispersao de um liquido em outro liquido, impli-

cando no aparecimento de uma estreita distribuicao do tamanho das gotas;

2. Estagio intermediario — forma-se uma mistura pegajosa, causada pela acelera-
cao da viscosidade da fase dispersa juntamente com a reducao da velocidade
de quebra das gotas/particulas. A distribui¢do do tamanho das particulas é
larga e a aglomeragao torna-se um ponto critico de controle. O equilibrio que
se estabelece entre a taxa de quebramento e de coalescéncia define o grau de

estabilidade da suspensao;

3. Estagio final — é a fase crucial do processo, uma vez que o aparecimento da
instabilidade na suspensao provoca uma coalescéncia descontrolada. Caso a
suspensao seja estabilizada, as taxas de quebra e coalescéncia decrescem a zero
e a particula adquire a sua forma rigida final. O limite critico que separa o
segundo estagio do terceiro é chamado de ponto de identificacao da particula
(PIP), porque neste ponto deixa de ser possivel o controle da distribuigao
de tamanhos de particula. O PIP depende das condi¢oes de operacao, mas

corresponde quase sempre a uma conversio na faixa de 65 a 80% do monoémero
(MACHADO et al., 2007).

A estabilidade cinética da suspensao pode ser obtida por meio da combinacao de
boa agitacao e de adi¢ao de estabilizantes. No entanto, manter a uniformidade da
suspensao e o controle da temperatura durante a polimerizacao pode nao constituir
tarefa facil, tendo em vista o alto calor de polimerizacao liberado, bem como a
alta viscosidade da fase organica. Devido a limitada condutividade térmica dos
polimeros, a transferéncia de calor em ampla gama de reatores pode nao ser efetiva.

Na polimerizacao em suspensao, caso o mondmero e o iniciador sejam realmente
insoliiveis na fase continua, a taxa de polimerizacao, a distribuicao de massas mola-
res e a composicao do copolimero podem ser preditas pela cinética convencional de
um processo em massa conduzido em batelada. No entanto, é possivel que a gota
de estabilizante reaja com outras espécies presentes na gota de monoémero, podendo
inclusive copolimerizar (MEYER & KEURENTJES, 2005). A hipotese do mono-
mero ser parcialmente solivel na fase continua nao é muito empregada pelo fato
da termodinamica do processo ser pouco conhecida. Se o iniciador for parcialmente

soluvel em agua e o estabilizante permanecer disponivel na fase continua, pode ser
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que ocorra a polimerizagdo simultanea por emulsdo na fase aquosa (MEYER &
KEURENTIJES, 2005).

Na polimerizacao em suspensao a coagulacao eventual do polimero pode ocorrer,
prejudicando a operacao. Se for desejado que o polimero final apresente a forma
particulada, a polimerizacao em suspensao ¢ quase sempre adequada para produzir
o material em fungao do bom controle do tamanho das gotas (MEYER & KEU-
RENTIJES, 2005).

3.3.2 Da operacao em batelada

Nesta operacao, os reagentes sao adicionados previamente no reator para dar
inicio & polimerizacao. Apesar de simples, o controle do processo de polimerizagao
em batelada costuma ser ineficiente. No caso em que se emprega mais de um mono-
mero, a taxa de consumo dos diferentes monémeros é governada pelas respectivas
reatividades, resultando em uma larga distribui¢ao de composigoes dos copolimeros
(MEYER & KEURENTJES, 2005).

Outra caracteristica da producao em batelada é a concentracao dos reagentes, que
se alteram durante a polimerizacao. Assim, algumas caracteristicas que determinam
a qualidade do produto final pode apresentar desvios padroes acrescentados, por
variarem do inicio ao fim do processo. E comum, por exemplo, ser encontrada uma
distribuigao de massas molares muito larga ao término da batelada (MEYER &
KEURENTIJES, 2005).

Economicamente, os atrasos gerados durante o descarregamento do produto e a
alimentacao do reator, entre bateladas, podem gerar custos significativos. A auto-
macao do processo pode ser ttil para reduzir estes intervalos, além de aumentar a
reprodutibilidade das reacoes e da qualidade do produto obtido. Por outro lado, a
escolha do processo em batelada é totalmente pertinente em operacoes que apresen-
tam mudancas frequentes na formulacao ou nas condicoes da polimerizacao, devido a
flexibilidade e facil adaptagao do processo descontinuo (MEYER & KEURENTJES,
2005).

No entanto, o fato do reator batelada ser o mais frequentemente usado em es-
cala industrial para conduzir a polimerizacao em suspensao é que é muito dificil
manter a dispersao em reatores tubulares e do tipo tanque agitado, operando em
regime continuo. Nessas condicoes ocorre a coalescéncia das gotas, tornando dificil
controlar seus tamanhos. Além disso, ocorre incrustacao pronunciada de polimero
nas paredes do reator, o que compromete a qualidade da troca de calor e impoe a
intervengao frequente no processo para limpezas dos vasos de reacao (MEYER &
KEURENTIJES, 2005). Dessa forma, geralmente a resina de PMMA produzida em

suspensao em escala comercial ¢ fabricada no regime batelada
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3.3.3 Do mondémero

O Metacrilato de Metila (MMA) é um éster do acido metacrilico, descrito na
Figura [3.1] substancia intensivamente estudada no comeco do século XX. O MMA
é liquido nas condigoes ambiente, apresenta um odor forte e irritante e representa
uma parcela importante da classe dos metacrilatos, concentrando cerca de 90% do

volume de produgao desses materiais (ODIAN, 2004).

0O

O/

Figura 3.1: Estrutura molecular do metacrilato de metila.

3.3.4 Dos agentes estabilizantes

Os estabilizantes sao frequentemente chamados de coldides protetores. Dentre
os estabilizantes mais usados comercialmente, estao as substancias de ocorréncia
natural, como pectinas e gelatinas, e uma ampla variedade de materiais parcialmente
hidrolizados, como o poli(alcool vinilico) (PVA). Grande parte destes materiais é
soluvel em agua e a extensao da hidrolise exerce um grande efeito sobre a eficiéncia
do PVA. Geralmente, quando o grau de hidrolise varia entre 70 a 80%, as gotas
podem ser mais bem estabilizadas em solugao aquosa. No entanto, quando este
indice é inferior a 60%, as gotas podem perder a integridade quando a agitacao é
reduzida (MEYER & KEURENTJES, 2005). A estrutura molecular do PVA esta

apresentada na Figura [3.2]
M

OH

Figura 3.2: Estrutura molecular do acetato de vinila.

Polimeros polares e 6xidos inorganicos sao também usados com frequéncia como

estabilizantes de suspensoes poliméricas.

3.3.5 Dos agentes iniciadores

Os iniciadores comerciais mais empregados para iniciar a polimerizagao radicalar
livre incluem os compostos do tipo azo e peroxidos. A forca motriz para a dissocia-

cao dos azocompostos é a formagao de uma molécula de nitrogénio estavel e capaz
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de estabilizar por ressonancia os radicais terciarios presentes no meio (MEYER &
KEURENTJES, 2005). De forma geral, a decomposi¢ao dos peréxidos produz um
radical com o centro ativo no oxigénio primério ou no a&tomo de carbono. Esta espé-
cie formada é adicionada & dupla ligagdo de carbono para a subsequente propagacao
da cadeia, embora possa também participar de outras reagoes secundarias (MEYER
& KEURENTIJES, 2005).

E importante ressaltar a utilizacdo frequente do iniciador perdxido de benzoila
(BPO) na polimerizacao do estireno, da acrilonitrila, do cloreto de vinila, do acetato
de vinila, do metacrilato de metila e de ésteres acrilicos. A estrutura quimica desse

composto pode ser vista na Figura |3.3]

Figura 3.3: Estrutura molecular do BPO.

3.3.6 Do polimero

O poli(metacrilato de metila) (PMMA) é um polimero termoplastico com super-
ficie de brilho intenso e transparente, podendo ser classificado como um material
rigido, mas maleavel. A elevada resisténcia mecanica (tragao, compressao e flexao)
e quimica (reagentes inorganicos, hidrocarbonetos alifaticos, solventes nao polares)
do PMMA torna satisfatoria muitas aplicagoes desse polimero (GROSS et al., 2007).

A polimerizacao do MMA é versatil e pode ser realizada por meio de diversas
técnicas, incluindo as polimerizacoes em massa, em suspensao, em solucao e em
emulsao. Algumas aplicagdes exigem um material rigido, como tubos, lentes de
contato, materiais vitreos, proteses dentérias, dentre outras. Neste caso, a polime-
rizacao em massa e em suspensao é escolhida, pois permite a moldagem do material
final obtido. Caso as aplicacoes nao exijam a mesma rigidez do material, como no
caso do preparo de aditivos com diferentes fins, as técnicas de polimerizacao em
solugdo e em emulsao podem ser mais adequadas (ODIAN, 2004).

Recentemente, com o desenvolvimento de novos biomateriais, este polimero tem
se tornado mais popular. Embora os componentes basicos do PMMA sejam os mes-
mos, pequenas alteracoes no meio reacional podem provocar alteracoes significativas
nas suas propriedades. Devido & boa estabilidade e biocompatibilidade, o PMMA
pode ser usado em véarias aplicacoes médicas e farmacéuticas como no caso de veiculo

para liberacao controlada de antibioticos. O PMMA é bem tolerado pelo organismo
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e pode ser eliminado na forma de nanoparticulas sem qualquer dano ao organismo
(JAEBLON, 2010).

3.4 Cinética da reacao

A polimerizacaio do MMA ocorre com o crescimento da cadeia segundo o me-
canismo classico de poliadicao. Esses processos sao rapidos, obtendo-se polimeros
de elevada massa molar e com conversdes proximas a 100% (MANO & MENDES,
1999; ODIAN, 2004). Neste trabalho, foi estudada a polimerizagao vinilica via ra-
dicais livres, ativada por um iniciador (BPO), como representado pela reagdo de

polimerizacao da Figura [3.4

H CH; i H CH; ]
‘ | iniciador ] ‘
C —C¢C = —C—C—
| o
L o L
SocH, Soch,
L 1 n

Figura 3.4: Esquema simplificado da reacao de polimerizacao do MMA.

3.4.1 Iniciacao

A etapa de inicia¢ao envolve a adigdo sequencial de monoémeros (M) a um centro
ativo. Na polimerizacgao radicalar, os centros ativos da reagao sao os radicais livres.
Os radicais (R') podem ser gerados a partir da clivagem térmica ou fotoquimica da
ligagao covalente do iniciador (/). A eficiéncia da iniciacdo, geralmente na faixa com-
preendida entre 0,4 a 0,9 pode ser definida como a razao entre o nimero de cadeias
poliméricas efetivamente geradas e o ntimero de radicais originados da decomposicao
do iniciador. Valores muito baixos de eficiéncia indicam baixa atividade do iniciador
e provavel formagao de produtos indesejaveis (MEYER & KEURENTJES, 2005).
A etapa de iniciacao é representada na forma das Equacoes e (3:2).

kd

1% 2R (3.1)

R+M%5 P (3.2)

em que kd é a constante cinética de decomposicao do iniciador e k; é a constante

cinética de iniciacao.
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3.4.2 Inibicao

Algumas substancias retardam ou suprimem a reacao de polimerizacao por re-
agirem com os radicais livres que sao formados no processo de decomposicao do
iniciador. A reducao da quantidade de espécies ativas no sistema provoca uma di-
minui¢ao da taxa de reacao ou até mesmo sua completa inibicao. Os inibidores sao
adicionados aos monomeros para prevenir a polimerizagao durante o transporte ou a
estocagem. Nestas condigoes, o inibidor (H) reage com os radicais livres, produzindo
tragos de compostos inativos X, que nao possuem a capacidade de reagir com as
demais espécies do meio. Inibidores tipicos usados comercialmente sao a hidroqui-
nona e o p-terc-butil-catecol. A etapa de inibicdo pode ser representada de forma

simplificada como mostrado na Equagéo [3.3
kd
R+HX x (3.3)

3.4.3 Propagagao

O crescimento ou propagacao das espécies ativas consiste na producao de cadeias
poliméricas de tamanho elevado pela reacao com moléculas de monémero (FP;). A
propagacao ¢ a etapa mais rapida, quando comparada as demais etapas de reagao,
justificando o aumento da massa molar.

No mecanismo classico, apresentado por BILLMEYER (1971), a reatividade do
macroradical (P;) independe do tamanho “i 7, dependendo apenas da natureza qui-
mica da udltima unidade mérica adicionada a cadeia de acordo com a hipotese da
cadeia longa. Entao, considera-se que a constante de propagacao ¢ a mesma para

Wz
7

qualquer tamanho de cadeia “7”, na forma descrita na Equacao (3.4)).

P+M=5 P, (3.4)

em que kp é a constante cinética de propagacao.

3.4.4 Transferéncia de cadeia para o mondémero

O crescimento das cadeias pode ser eventualmente interrompido por meio do
mecanismo de transferéncia de cadeia para o monomero, quando os radicais em
crescimento sao transferidos por remocao do atomo de hidrogénio de uma molécula

de monomero, na forma descrita na Equacao [3.5

ktm

em que ktm é a constante cinética de transferéncia para o mondmero.
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3.4.5 Terminacao

A reacao bimolecular entre duas cadeias em crescimento resulta na perda de dois
radicais para o sistema e na formacao de uma ou duas cadeias de polimero morto
(D; e D;), dependendo se a terminagdo ocorre por combina¢do ou por desproporci-
onamento. As cadeias de polimero morto formam o polimero final, que consiste de
uma mistura de cadeias formadas em diferentes momentos da reacao e condicoes do
processo.

A etapa de terminacao é a fase final de crescimento da cadeia polimérica numa
reacao de poliadicao, resultante de reacoes com espécies ativas ou inertes. Dessa
forma, a obtencao de polimeros com elevada massa molar ¢ possivel sem que haja
excesso de centro ativo no meio reacional (MANO e MENDES, 1999). Quanto menor
o numero de cadeias formadas, maiores sao as massas molares dos produtos obtidos.

No sistema estudado, ambos os mecanismos de terminacao ocorrem. No entanto,
o aumento de temperatura do meio favorece a terminacao por desproporcionamento,
podendo ser esta responsavel por 80% dessa etapa a 80°C, por exemplo (BAMFORD
et al.,1969). Portanto, devido as altas temperaturas envolvidas neste processo, é
razoavel admitir a predominancia da terminac¢ao por desproporcionamento, na forma
da Equacao (3.6]).

ktd

em que ktd é a constante cinética de terminacao por desproporcionamento.

3.4.6 Efeito Gel

Na polimerizacao por radicais livres espera-se que as concentracoes de monomero
e iniciador diminuam com o tempo, acarretando na queda da taxa de reacao. O efeito
gel ¢é atribuido a redugao da constante de terminacao e, diferentemente do esperado,
a taxa reacional aumenta com a conversao para muitas reagoes. Com o avanco da
reacao, observa-se um aumento significativo da taxa de polimerizagao, acarretando
um maior consumo de monomero e aumento da massa molar do polimero (ODIAN,
2004).

De acordo com NORRISH & SMITH (1942) o efeito gel pode ser atribuido ao
aumento da viscosidade do meio, que reduz a velocidade de difusao das cadeias,
restringindo a reacao de terminacgao. Este efeito provocaria aumento da concentracao
de radicais livres e a auto aceleracao da taxa de polimerizacao. Isso causa um
problema critico de segurancga, pois o risco de perda do controle da reacao é elevado.

A primeira teoria para explicar o efeito gel propds que o entrelagamento das

cadeias era o principal fator de reducao da mobilidade. A segunda teoria prop6s que
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a terminacao, em conversoes intermediarias, é governada pela relagao da taxa de
reagdo entre cadeias ativas grandes (emaranhadas) e pequenas (nao emaranhadas)
(O'NEIL et al., 1998). Finalmente, a terceira teoria (mais difundida) atribui a
restricao da mobilidade da solugao a redugao do volume livre na gota de mondmero,
em decorréncia da produgao de polimero (O’NEIL et al., 1998). A Teoria do Volume
Livre admite que existam espacos intersticiais entre as moléculas que podem variar
com a temperatura e a composi¢ao do meio. Esses vazios influenciam propriedades
importantes do material e das espécies presentes no meio como a difusividade e a
viscosidade, uma vez que o aumento da fracao dos vazios provoca o aumento da
difusividade de moléculas pequenas e a simultanea diminuicao da viscosidade em
liquidos. Como o polimero é mais denso, o aumento da conversao reduz os espagos
vazios, aumentando as resisténcias difusionais do meio.

Na prética, a auto aceleracao da taxa de reagao devida ao efeito gel pode provocar
acentuadas modificagoes nas propriedades finais do polimero, como o alargamento
da distribuicdo de massas molares. Além disso, é relativamente comum o aumento
descontrolado da temperatura durante o efeito gel por conta das dificuldades para
remocao do calor liberado da reacgao, altamente exotermica (O’NEIL et al., 1996).
Portanto, a ocorréncia deste efeito é indesejavel em muitas aplicacoes industriais. E
particularmente importante enfatizar que as polimerizacoes do MMA estao sujeitas
a um efeito gel muito forte (SANTOS JR., 2012).

3.4.7 Efeito Vitreo

O efeito vitreo estd associado a diminuicao da constante de propagacao resultante
da diminuicao da mobilidade das moléculas de mon6mero em um meio altamente
viscoso. O resultado deste fenomeno é a redugao da taxa de reacao e da massa molar
das cadeias formadas (ACHILIAS et al., 1992). Este fendomeno ocorre nas reagoes
em que a temperatura de reacao se encontra abaixo da temperatura de transicao
vitrea do polimero e quando a conversao atinge um valor superior a 90%. Como
no caso anterior, o efeito vitreo causa um alargamento da distribuicao da massa
molar e afeta as propriedades finais dos polimeros produzidos (CHIU et al., 1983).
Além disso, a ocorréncia do efeito vitreo impde limitacoes as maximas conversoes

que podem ser alcancadas.
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3.4.8 Comentarios finais

O PMMA ¢é um polimero muito versatil e que encontra muitas aplicagoes comer-
ciais relevantes. Esse material é produzido de vérias formas distintas, incluindo a
polimerizacao em suspensao, em modo batelada e pelo mecanismo radicalar. Como
essas reacoes sao muito rapidas e sujeitas a muitas nao linearidades, como aquelas
associadas ao efeito gel, o processo pode se beneficiar da implementacao de técnicas

avancadas de monitoramento e controle, como as técnicas de reconciliacao de dados.
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Capitulo 4
Modelagem Matematica

A modelagem mateméatica proposta para representar o processo de polimerizacao
em suspensao do MMA é apresentada neste capitulo, a fim de descrever a evolu-
cao das seguintes varidveis do processo: temperatura e pressao do reator, conversao,
massa molar numérica média do polimero (Mn), massa molar média ponderal do po-
limero (Mw), indice de polidispersdo (IP), quantidade de inibidor e coeficiente global
de troca térmica. Foram realizados alguns experimentos para validar as predicoes
das variaveis do modelo proposto. O modelo cinético apresentado no capitulo ante-
rior foi utilizado para descrever a reacao de polimerizacao em suspensao do MMA.
A partir do mecanismo proposto, é possivel representar as equacoes do balanco de
massa dos componentes do sistema. Além disso, modelos constitutivos foram imple-
mentados para permitir a simula¢do dos efeitos gel e vitreo (baseado na Teoria do
Volume Livre), da pressao e de algumas propriedades fisicas, tais como a densidade
e a capacidade calorifica. O modelo matematico do processo esta sujeito a algumas

hipoteses que serao apresentadas a seguir.

4.1 Hipoteses

1. As reacoes sao elementares e irreversiveis;

2. Estado quasi-estacionério para os radicais, pois se considera que o tempo de
meia vida de um radical é bastante curto. Portanto, os termos de actimulo
dos radicais podem ser negligenciados, uma vez que a velocidade da formacgao

e do consumo do radical sao equivalentes.

3. Como se admite que as cadeias sao suficientemente longas, todas as cadeias
poliméricas apresentam as mesmas constantes cinéticas. Em funcao dessa
hipotese, considera-se também que a maior parte de monoémero é consumida

durante a etapa de propagacao.
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4. Estado quasi-estacionarios para os momentos estatisticos das cadeias vivas, ja

que nao existe acimulo das espécies radicalares no meio;

5. Considera-se a presenca de ar no interior do reator designado inerte, que se

comporta como gas ideal;
6. A geracao de calor associada a agitacao é desprezivel;

7. Os volumes sao aditivos, admitindo-se que o volume total ocupado no inte-
rior do reator pode ser obtido como uma soma dos volumes ocupados pelos

componentes individuais nas condigoes de componente puro;
8. A dinamica dos tubos e conexoes é desprezivel;

9. Os gradientes espaciais sao despreziveis para todas as variaveis de estado den-

tro do reator (modelo a parametros concentrados).

A medida que a reacio avanca, percebe-se o aumento da viscosidade do meio
e a reacao se torna limitada pela difusao, provocando uma queda nos valores das
constantes de terminacao (efeito gel). Dessa forma, deve-se fazer uma correcao
nas constantes cinéticas de propagagao e terminacao, uma vez que ambas podem
mudar ao longo da reacao, a fim de que a reacao seja melhor representada pelo
modelo. Considera-se também que parte dos radicais gerados pela decomposicao
do iniciador é consumida nas reacoes secundarias e nao produz cadeias poliméricas,

tornando necessario definir a eficiéncia da iniciacao na primeira etapa da reacao.

4.2 Balanco de massa dos componentes

O balango de massa dos componentes da reagao de polimerizagao do metacrilato
de metila do processo em batelada ¢ apresentado a seguir.
- Balango material do iniciador (I)
dl I
— = —kd—V 4.1
dt Vo © (4.1)
- Balanco material do radical (R")
dR 1 R M
— = (2fkd— —ki——)Vo =0 4.2
ar — BIkdGS =k yg)Ve (42)
Sendo f a eficiéncia de iniciador, Vo o volume da fase organica, I o niimero de
moles de iniciador, M o nimero de moles de mondémero e R o namero de moles
de radicais. Admite-se que o volume da fase organica contém apenas os hidrocar-

bonetos. O momento estatistico de ordem k da distribuicao de massas molares das
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cadeias vivas ¢ definido por \;, em funcao do radical polimérico P;, cujo tamanho

de cadeia é ¢:

A=) (i*P) (4.3)
- Balango material do monémero (M)

T T P TS PR A T
- Balango material do inibidor (Inib > 0)

dM M M A M
— ft — kp— X — kt "Wo (4.4)

dInib
dt

- Balanco molar dos radicais poliméricos vivos

I
= —2fkd— 4.
fhdo—Vo (1.5

dpPy I M Py P~ P M P A
2 hd—— — kpr—t — ktd — L 4 ktm L)y
ETS A PR A PR PP e P vo;vo o
(4.6)
dp; M Py M P, b P M P
— (kp— k ktd L ktm— )V 4.
i~ Ve VeV M 2, T Hmyg Vo )

Na Equacao Inib é o namero de moles de inibidor, P; é o nimero de moles
radical polimérico de um mero e P; é o radical polimérico com tamanho de cadeia
igual a 7.

O método dos momentos é muito utilizado para resolver problemas de polime-
rizacao. Para problemas lineares de polimerizagao, o método dos momentos pode
fornecer solugoes exatas para as massas molares médias de um determinado poli-
mero. Aplicando-se essa técnica, é possivel obter as infinitas equagoes diferenciais
para as cadeias de polimero em crescimento. Somando todas as equacoes definidas

anteriormente para ¢ > 2, chega-se a:

— . P,
Z—— tm Z VO)VO
(4 8)

A Equacao pode ser reescrita da seguinte forma, apoés a soma do termo

Z i l—ktdz

=, ,dP; M~ P
Ll W W ) kL
;Z T pvoglv
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relativo a 7 — 1:

Ay I M )\k Ao Ak M N, M X
2fkd— —kp—ZE E: 1)F =L —ktd 2L 2F et — 28
o~ Ik ke pv i+1) Vo ktdvovo ke Vo s VO
(4.9)

Aplicando a hipotese do estado quasi-estacionario para as espécies radicalares,

chega-se a:

2fkdIVo

— 4.10
0 ktd (4.10)
2fkdL + ktmiL 2
| = o Vo VOV (4.11)
k:td 0 + ktm
2fkds + ktmis 30 + 2kpIt 2L 4 kpdlse

9 = )\0 VoVo VoVoVO (412)

ktd Vo + ktm%

2fkdl
= 41

R .Y, (4.13)

Os momentos estatisticos de ordem 0, 1 e 2 sao 1teis para o célculo das massas
molares médias do polimero vivo produzido.

- Balango material da cadeias poliméricas mortas (D7)

dD; P, X< P; M P
L= (ktd— Y —L + ktm——- 4.14
@~ M v TR,V (4.14)
Aplicando a técnica dos momentos, obtem-se:
=, dD; *. P, < , P, M <~ . P,
P = (ktd Y =L P ktm— ) )V 4.15
Dty = d Y 5oy it Rme ) Vo (4.15)

i=1 j=1 i=1 i=1

Os momentos de cadeia morta (u; ) podem ser obtidos a partir da Equagao m
fazendo £ =0, 1 e 2. A partir desses momentos e da massa molar do monoémero
(MM,,) ¢ possivel obter a massa molar numérica média (Mn) e a massa molar

ponderal média (Mw) do produto final.

22!
Mn =200, (4.17)

Ho
De posse dos balancos de massa, é possivel determinar os valores das massas

molares médias Mn e Mw, do indice de polidispersao (IP) e da conversao (X).
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Estas sao variaveis de grande interesse, porque constituem requisitos de qualidade do
produto final e de produtividade do processo, podendo ser conhecidas com auxilio de
calculos matematicos feitos com as variaveis de estado, incluindo alguns momentos
do polimero vivo e do polimero morto. Dessa forma, mesmo nao sendo possivel
mensurar tais varidveis ao longo do processo, é possivel determiné-las por meio do

modelo matematico; portanto, sao variaveis observaveis.

M2

Mw = —MM,, (4.18)
M1

Muw
IP=—— 4.19
7 (4.19)

p1 + A
X=-r_"" 4.20
i+ A+ M ( )

Como a reacao de polimerizagao do MMA ocorre na gota de mondmero, é neces-

sario descrever o volume desta fase, dada por Vo:

Pm Pp

sendo p,, a massa especifica do monoémero e p, a massa especifica do polimero.

Vo

(4.21)

Sabe-se que o processo de polimerizacdo em suspensao é heterogéneo e o vo-
lume da fase organica Vo varia com o decorrer da reacao por conta das diferentes

densidades do monoémero e do polimero.

4.2.1 Modelos constitutivos

Alguns modelos da literatura descrevem o efeito gel (GOLDFEDER & VOL-
PERT, 1998; O’NEIL et al. 1998). Especificamente neste trabalho, utilizou-se a
modelagem matemética baseada na Teoria do Volume Livre descrita por PINTO
& RAY (1995). Conforme ja descrito, o volume livre na massa reacional facilita a

movimentacao e difusao das moléculas. O volume livre pode ser calculado de acordo
com as Equacoes [4.22] [4.23] e [4.24]

”

Vim = 0,025 + (T — Tgm)v—f;‘ (4.22)
v

Vp = 0,025 + o, (T — Tgp)v—]; (4.23)

Vf = me + pr (424)
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Em que Vym ¢ a contribui¢ao para o volume livre do monoémero, Vp ¢ a contri-
buigao para o volume livre do polimero, V; é o volume livre total da fase organica,
a, € a a, sao os coeficientes da expansao térmica do monomero e polimero, respec-
tivamente. T'g,, e T'g, sao as temperaturas de transi¢ao vitrea do monémero e do
polimero, respectivamente.

E preciso definir o volume livre critico para a etapa de propagacao, Vipe, e o vo-
lume livre critico para a etapa de terminagao, Vytc, de acordo com as Equagoes m
Esses parametros definem os valores de volume livre de mistura, a partir dos
quais os efeitos vitreo e gel se manifestam de forma mais significativa. Tais correla-
¢oes foram utilizadas e validadas por PINTO & RAY (1995), para a polimerizacdo

em solucao do MMA, sendo T a temperatura absoluta do meio reacional.

Vipe = 0,1856 — 2,965.10~4(T — 273, 15) (4.25)

Vite = 0,05 (4.26)

A equagao do efeito gel pode ser descrita de acordo com a Equagao [4.27]

0,1075exp(17, 15V} — 0,01715(T — 273,15)), se V; > Vjte, .
g = ‘ .
2,3.10 Sexp(75V}), se Vy < Vite

De forma semelhante, a equacao do efeito vitreo pode ser descrita de acordo com
a Equacao [4.28]

1, se V> Vipc,
o (4.25)
7,1.10"5exp(171,53Vy), se Vi < Vipe.

em que g; e g, sao as contribuigoes do efeito gel e vitreo para as constantes cinéticas
de terminagao e propagacao, respectivamente.

E necessario também descrever o equilibrio gas-liquido para permitir o monito-
ramento adequado de pressao do sistema, uma vez que o calor gerado pela reacao
promove a vaporizacao parcial dos componentes mais volateis, contribuindo para o
aumento da temperatura e da pressao. A pressao total interna no reator pode ser

descrita pela Equacao [4.29

P = Z sz + szt + Pinerte (429)
i=1

em que Pp; indica a pressao parcial das substancias organicas volateis no meio, j‘;t

é a pressao de saturacdo do diluente (adgua) e Piee € a pressio do ar (inerte)
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no interior do reator, uma vez que a reacao nao é feita sob vicuo absoluto e o
procedimento de partida retém ar no interior do reator. Pp; pode ser expressa a
partir da teoria classica de Flory-Huggins (PINTO & RAY, 1995), em que:

Pp;

l
" Pisat

= In(¢},) + ¢} + x(4})* (4.30)

sendo ¢! e ¢F sao as fragoes volumétricas do componente volatil i e do polimero
na mistura reacional, respectivamente. x é o parametro de Flory-Huggins, que na
maioria das vezes pode ser descrito por um valor proximo ou igual a 0,5 (CAS-
TOR, 2010). O valor y = 0,5 é o valor critico, acima do qual o sistema organico
pode apresentar duas fases liquidas distintas. Para o calculo da pressao de satura-

cao das substancias volateis no reator, utilizou-se a Equacao de Antoine, na forma
(CASTOR, 2010):

B;
T+C;

em que Py, representa a pressao de saturacao do componente i e A;,B; e C; sao as

lanat = AZ (431)

respectivas constantes de Antoine.

O balanco molar do componente inerte pode ser dado por:

Ninerte = Minerteg (432)

em que Niperte, € Ninerte 520 as quantidades molares do componente inerte no inicio
e no término da reacdo, respectivamente. E possivel calcular Ninerte, Utilizando-se
a quinta hipotese proposta na secao 4.1. Assim, considera-se a pressao Py como
sendo a pressao atmosférica do inerte, descontando-se a pressao de saturacao da
dgua (P3Y) e do MMA (P3,) quando o carregamento do monémero no reator é

iniciado, para fins de caracterizacao do inerte.

(Po— Pigf — Pt ) (Ve — V1)

Ninerteg — Rg:ma (433)
em que
Vi=VotVa (4.34)

VR € o volume total do reator e V7, é o volume total da fase liquida, constituido pela
soma do volume da fase organica Vo e o volume do diluente V4. Portanto, a pressao
de inerte P, ¢ a pressao de ar que se acumula na fase gasosa do reator e varia de
acordo com a temperatura do meio reacional.

ninerteRT

Pinerte = ———— 4.35
SR VA v (4:35)
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A equacgao do gas ideal pode ser usada por causa das baixas pressoes e tempera-

turas moderadas durante a reacao.

4.2.2 Balango de energia

Tendo em vista a importancia da influéncia da temperatura sobre as proprieda-
des (como densidade, constantes cinéticas e pressao parcial das espécies), deve-se
determinar a temperatura a partir do balanco de energia. Sendo assim, pode-se

equacionar o balanco de energia para o reator na forma da Equacao [4.36

Z pOPVL S = Qr+ Qa— Qr — Qe (4.36)

em que Qi é a taxa de energia liberada pela reacao de polimerizagao, Q)4 é a taxa
de energia gerada pelo agitador, Q)7 é a taxa de energia trocada pela camisa de
resfriamento ou aquecimento, (Jp é taxa de energia perdida para as redondezas e
pi e Cp; sao a densidade e a capacidade calorifica das espécies presentes no meio,

respectivamente. As taxas energéticas podem ser escritas na forma:

Qr = Ry(—AH,) (4.37)
Qr =UA(T - T¢) (4.38)
Qp =UAA(T —Ta) (4.39)

em que U A é o coeficiente global de troca térmica com o reator e U A4 é o coeficiente
global de troca de calor com o ambiente. A taxa da reacao e a entalpia sao dadas
por R, e por AH,, respectivamente. Além disso, T, e T4 sao as temperaturas de
camisa e do ambiente.

A taxa de energia gerada pelo agitador Q)4 é bem pequena e pode ser negligen-
ciada sem a introducao de erros significativos. Neste caso, a Equacao pode ser

rescrita da seguinte forma:

szcp, i— =Qr—Qr—Qp (4.40)

ar _ Qr—Qr —Qp
dt  pmCpn Ve + ppCppVy + paCpa Vi

As espécies consideradas no balanco na Equacao sao o mondmero, o polimero

(4.41)

e o diluente (4dgua), uma vez que estas espécies estdo presentes em muito maior

quantidade que as demais.
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Analogamente, é possivel descrever o balango energético da camisa de aqueci-

mento do reator na forma da Equacao [4.42

ch o FcCpc<Tec — Tc) + QT
dt pCp:Ve

em que F., V. e Te.sao a vazao de dgua alimentada, o volume da camisa e a tempe-

(4.42)

ratura de entrada da corrente de resfriamento ou de aquecimento, respectivamente.
Os parametros cinéticos, termodinamicos e fisicos utilizados na modelagem ma-
tematica estao descritos na Tabela 11

Tabela 4.1: Variaveis e parametros do modelo matemaético.

Parametro Referéncia
kd =1,7.10"exp(—3000/RT) s! CASTOR(2010)
kp = 7.10°g,exp(—6300/RT) em?/mol.s PINTO & RAY(1995)
ktd = 1,76.102g,exp(—2300/RT) ecm?/mol.s PINTO & RAY(1995)
ktm = kp.exp(—2,6 — 2888/T) cm?/mol.s BRANDUP et al. (1999)
f=0,6 PINTO & RAY(1995)
PP = Pmma(0, 754 — 9.1074(T — 343,15)) " g/cm? PINTO & RAY(1995)
pm = 0,9654 — 0,00109(7 — 273, 15) PINTO & RAY(1995)
—9,7.107(T — 273,15)? g/cm?
pa=1g/cm? PERRY & GREEN(1997)
MM, = 100,12 g/mol PERRY & GREEN(1997)
M M;perie = 28,0 g/mol SMITH et al.(2007)
MM, =18 g/mol PERRY & GREEN(1997)
MM =242,3 g/mol PERRY & GREEN(1997)
Cpm = 0,49 cal/g.K PINTO & RAY(1995)
Cpa=1,0cal/g.K PERRY & GREEN(1997)
Cpp = 0,339+ 9,55.10~4T — 298, 15) cal /g. K PINTO & RAY(1995)
Pyt = exp(19,8567 — 2555 ) mmHg PINTO & RAY(1995)
Pist = exp(16,3872 — 25501 ) mmHg SMITH et al. (2007)
AH = 57,7 kJ/mol PINTO & RAY(1995)
am, = 0,001 PINTO & RAY(1995)
T, =167 K PINTO & RAY(1995)
a, = 0,00048 PINTO & RAY(1995)
Tg,=387TK PINTO & RAY(1995)
x=0,5 PINTO & RAY(1995)
V.=10 L Dado da planta piloto
Vr=15L Dado da planta piloto

A partir das equagoes obtidas do balanco de energia e das equagdes contitutivas
de pressao, o processo torna-se observéavel e determinével, uma vez que a temperatura

do reator, da entrada e da saida da camisa podem ser continuamente monitoradas,

47



bem como a pressao do reator.

4.3 Validacao do modelo com os dados da literatura

O modelo matematico proposto foi validado com dados apresentados por SAN-
TOS JR (2012). O autor usou uma razao mondmero/solugao aquosa de 150,/450
(p/p) e quantidades de iniciador e de PVA iguais, respectivamente a 4 g e 2 g/L.
A reagao foi conduzida em um banho isotérmico a 85°C. Os dados de conversao da
reacao sao apresentados na Figura O grau de concordancia entre as conversoes
do modelo e os dados disponiveis pode ser considerado satisfatério, com sucinta dife-
renca na conversao final atingida possivelmente por conta de um pequeno desajuste

na equacao do efeito vitreo ou a erros de medicao experimental.

100 4
g

O @]
O -
80 4 O Dados Simulados
< Dados Experimentais

—_
= 0
B/ 60
3 o
£ o
= |
S 40 o
Q -
S -

204
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Figura 4.1: Comparacao entre os dados de conversao previstos pelo modelo proposto
e os dados apresentados por SANTOS JR (2012).

As variaveis de qualidade Mw e IP também foram comparadas com as obtidas
no trabalho de SANTOS JR (2012) e estao representadas na Tabela O valor da
massa molar média ponderal encontrado na simulacao diferiu em torno de 40% do
valor da literatura, diferenca que pode ser considerada elevada. Embora tenha sido
feito um esforco para reproduzir melhor os resultados do trabalho de SANTOS JR

(2012), o controle de temperatura nao foi feito de forma muito acurada e pode ter
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contribuido para a obtencao deste resultado. Dentre estes, o mais importante é o
perfil da temperatura da reagao ao longo da batelada, que é sabidamente dificil de
controlar nas reacoes de MMA por causa do forte efeito gel e da exotermicidade da
reacao. A variacao de temperatura para valores mais elevados pode justificar as me-
nores massas molares e maiores indices de polidispersao apresentados por SANTOS
JR (2012). Por essa razao, o desempenho do modelo foi considerado satisfatorio e

apropriado para a conducao das analises seguintes.

Tabela 4.2: Valores de Mw e IP previstos pelo modelo e apresentados por SANTOS
JR (2012).

Variavel SANTOS JR (2012) Valor Simulado
Muw (g/mol) 4,038.10° 7,060.10°
P 466 3. 40

4.4 Testes de consisténcia numeérica do modelo ma-

tematico

A fim de verificar a consisténcia numérica do modelo, algumas simulacoes foram
propostas, modificando-se a quantidade de iniciador e o coeficiente global de troca
térmica (UA), com o intuito de avaliar o efeito dessas perturbagoes nas variaveis do
processo (temperatura e pressao) e também nas variaveis que descrevem a qualidade
do polimero produzido (Mn, Mw, IP e conversao). Os estudos de simula¢ao usaram
como referéncia as condigoes descritas na Tabela a partir da receita padrao

descrita na Tabela [5.1] exceto mencao em contrario.

Tabela 4.3: Condigoes padrao para as simulagoes relativas ao teste de consisténcia
numérica do modelo matematico.

Condicao de operacao Valor
7ﬁinicial 3437 15 K
Tc.inicial 3587 15 K

Te. 373,15 K

F. 200,00 g/s
Inibinicial 113 ppm

UA 1,997 cal /K .s
UAa 1,747.107 cal /K .s

Observa-se na Figura [4.2] que a maior quantidade de iniciador provoca aumento

da pressao do processo em um periodo menor de reacao. Ambos os efeitos eram
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esperados, dado que o aumento da quantidade de iniciador favorece o desencade-
amento das etapas subsequentes da reacao (propagacao e terminagao). Portanto,
pode-se dizer que a reagao se processa mais rapidamente quanto maior a quantidade
de iniciador, como esperado.

O coeficiente global de troca térmica (UA) esta diretamente associado com a ca-
pacidade do meio trocar calor com a camisa do reator. Percebeu-se que para valores
de UA maiores do que 50 cal/K.s a troca térmica é muito favorecida, resultando
em menor aumento de pressao, uma vez que o calor da reacao é removido de forma
mais efetiva, reduzindo o aumento brusco de temperatura e, consequentemente, de
pressao, como mostrado nas Figuras e [£.4] Para os valores menores que 10
cal/K.s ocorre atraso no inicio da rea¢ao (por conta do aquecimento mais lento do
reator) e aumento do pico de pressao (por causa da reagdo ocorrer em condigoes
mais proximas de condicao adiabatica).

A etapa de iniciagao influencia diretamente o perfil de conversao da reacao de
polimerizacdo. A maior quantidade de iniciador provoca a producao de mais radicais
livres, acelerando o consumo de monomero como mostrado na Figura [4.5]

A Figura retrata o comportamento do indice de polidispersao com o avanco
da reacdo. E possivel observar que a quantidade de iniciador nao influencia signifi-
cativamente o valor deste parametro. Verifica-se que o valor de IP esta sempre em
torno de 2, tipico valor da reacao via radicais livres controlada pela terminacao de
desproporcionamento que segue a distribuicao de Flory. No entanto, nao é possivel
inferir com precisao o valor de IP no final da reacao em funcao do efeito gel, como
mostra a Figura Portanto, nao esperam grandes mudancas de I[P com mudangas
da atividade de iniciacao da planta.

A Figura[4.7] mostra que o indice de polidispersao ¢ mais sensivel a variagoes de
UA, especialmente quando a conversao atinge aproximadamente 50%. Isso mostra
que as flutuacoes de temperatura podem exercer enorme influéncia sobre a trajetoria
de reacao e as propriedades do produto final.

A Figura mostra que os valores de Mw aumentam com a reducao da quanti-
dade de iniciador, como esperado. Além disso, os valores flutuam ao longo do tempo
com a reducao da concentracao de mondémero inicialmente e depois com a reducao
da constante de terminacao, causada pelo efeito gel. Para que a reacao se complete
no tempo analisado, é necessario que a quantidade de iniciador seja maior do que
10 gramas na receita original para garantir que todo monomero vai ser convertido a
polimero.

E possivel notar na Figura que a maior eficiéncia na troca térmica ocasiona
aumento da massa molar média ponderal. Isso ocorre por causa do menor valor da

taxa de terminacao e do efeito gel mais intenso nas baixas temperaturas.
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Figura 4.2: Perfis de variagao da pressao com a variagao da quantidade de iniciador,
na condi¢ao de referéncia.
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Figura 4.3: Perfis de variacao da pressao com a variacao do coeficiente global de
troca térmica, na condicao de referéncia.
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Figura 4.4: Perfis de variagao da temperatura com a variacao do coeficiente global
de troca térmica, na condicao de referéncia.
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Figura 4.5: Perfis de variacao da conversao com a variagao de quantidade de inicia-
dor, na condicao de referéncia.
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Figura 4.6: Perfis de variacao de IP com a variacao de quantidade de iniciador, na
condicao de referéncia.
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Figura 4.7: Perfis de variacao de IP com conversao com a variacao de UA, na

condicao de referéncia.
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Figura 4.8: Perfis da variacao de Mw com a variacao da quantidade de iniciador, na
condicao de referéncia.

4% 10
- UA=0
- UA=1 "

31 UA=10 "
=S || - ua=s0 -
o . o=
§)27 UA=100 S : —
27 - ua=s00 =
S 5 - UA=1000

1 = ot

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100

Conversao(%)

Figura 4.9: Perfis de variacao de Mw com a variacao de UA, nas condigoes de
referéncia.
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4.5 Comentarios finais

As simulagoes apresentadas neste capitulo foram consideradas satisfatorias, apre-
sentando resultados consistentes para a analise de diferentes efeitos e sendo compa-
tiveis com dados experimentais disponiveis. Destaca-se em particular a importancia
das variaveis temperatura, pressao e do coeficiente global de troca térmica para a
descricao da evolucao do processo. Com base no modelo matemaético proposto, pode
ser possivel prever descontroles térmicos e tornar as especificagoes de qualidade e
de producgao mais faceis de serem atingidas. Para isso, faz-se necessério o estudo de
controle e de otimizacao do processo, neste encontra-se inserido a reconciliacao de

dados que serd abordada nos proximos capitulos.
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Capitulo 5

Procedimentos

5.1 Objetivos

Este capitulo apresenta as informacoes relacionadas aos reagentes, formulacoes
e equipamentos que compoem o estudo experimental. Descrevem-se as técnicas

empregadas para a realizacao dos experimentos e a aquisicao dos dados de processo,
conduzidas na Planta Piloto de Polimerizagao (do Engepol) do PEQ/COPPE.

5.2 Procedimento experimetal

5.2.1 Reacao de polimerizacao

O polimero PMMA foi produzido em um reator de ago inox 304 de 15 litros, com-
posto por uma camisa de aquecimento de volume equivalente. Na tampa do reator
existem algumas entradas, usadas para conectadar a haste do agitador mecéanico, o
transmissor de pressao e os termopares da camisa. Uma conexao inferior conecta
um termopar ao fundo do reator. A Figura [5.1| apresenta o reator equipado com
sensores de temperatura, pressao e velocidade de agitacao e as valvulas de controle
de entrada e de saida do fluido da camisa.

Inicialmente, o iniciador (BPO) ¢ dissolvido no monémero (MMA) e a solugio de
PVA com agua é preparada um dia antes da reacao ser realizada. A seguir, o reator é
preenchido com 4gua e o aquecimento ¢ iniciado. Em seguida, adiciona-se a solucao
de PVA a uma agitacao constante mantida a 800 rpm durante todo processo, exceto
seja feita mengdo em contrario. Ao atingir o setpoint (70°C), abre-se a valvula do
reator e com o auxilio de um funil a solucao de monémero e de iniciador previamente
preparada é rapidamente adicionada ao reator parcialmente aberto. A seguir, este
é completamente fechado e a reagao se inicia.

Em termos de seguranca da operagao, o sistema de exaustao é acionado antes das

reacoes serem iniciadas, mantendo o ambiente submetido a uma pressao negativa
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Figura 5.1: Reator utilizado no processo de polimerizacao em suspensao do MMA.

para conter os vapores liberados das substancias volateis . Além disso, no momento
em que a solucao de mondémero e iniciador é adicionada, a temperatura do meio
composto pela solucao de PVA é inferior a sua temperatura de ebulicao.

Em média, a reacao ocorre durante noventa minutos. Depois desse intervalo, a
bomba de agua fria é ligada e o resfriamento ¢ iniciado. Quando a temperatura do
reator atinge cerca de 30°C, o reator é aberto e o material é retirado e colocado em
recipientes de coleta. No dia seguinte, é possivel observar a separacao do polimero do
meio aquoso por flotacao. O material tmido é entao encaminhado para a operacao
de filtracao e de secagem. A secagem é feita a temperatura constante de 70°C sob

vacuo por 6 horas.

5.2.2 Materiais
A lista de reagentes utilizados na reacao de polimerizacao do MMA ¢é descrita a

seguir:

e Agua purificada por um sistema de purificacdo duplo (coluna deionizadora e os-

mose reversa) — diluente utilizado na rea¢do de polimerizagao;

e Metacrilato de Metila (MMA) — Proquigel Quimica S.A. — Monomero utilizado
para a producao de PMMA. O reagente é fornecido com grau de pureza acima

de 90 % e estabilizado com aproximadamente 40 ppm de hidroquinona;

e Poli(alcool vinilico) (PVA) — VETEC Quimica Fina (Sao Paulo, SP, Brasil) —
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agente estabilizante utilizado dissolvido em agua, fornecido com um grau de
hidrolise que varia de 86,5% a 89,5% e com uma viscosidade de 40 a 48 mPa.s
a 20 °C;

e Peroxido de Benzoila (BPO) - VETEC Quimica Fina (Sao Paulo, SP, Brasil) —
utilizado como iniciador para a reacao de polimerizagao em suspensao. Contém
25% de umidade.

A receita padrao utilizada na planta piloto esta descrita na Tabela A con-
ducao de todos os experimentos foi realizada mantendo-se esta formulacao fixa, o
estudo de reconciliacao foi realizado a partir da andlise dos dados obtidos em dife-
rentes bateladas, modificando-se algumas condicoes de operagao do processo. Em
todos os casos, o fluido de troca de calor era constituido por dgua de caldeira (para

aquecimento) ou agua corrente tratada (para resfriamento).

Tabela 5.1: Receita padrao

Reagente Quantidade

PBO 15 g

Agua 4500 g
PVA 40,5 g
MMA 1500 g

5.2.3 Determinagao do monémero residual por cromatografia

gasosa

E de interesse evidente que o consumo de monémero durante a reacdo seja o maior
possivel. No entanto, uma parte do mondmero nao reage e a técnica de cromatografia
gasosa pode ser 1til para a andlise do monomero nao reagido. Espera-se que os
valores de monomero residual sejam bem pequenos. Além disso, a existéncia do
monoédmero residual pode afetar algumas propriedades importantes do material, como
a perda de propriedades mecanicas e a biocompatibilidade, tornando indesejavel a
sua presenca.

Para anélise de monoémero residual, foi utilizado o equipamento Master Fast Gas
Chromatograph (GC), composto por uma fase movel, um sistema de inje¢io da
amostra e uma coluna cromatogréfica (fase estacionaria), da marca DN-WAX, com
diametro interno de 0,32 mm, espessura do filme de 1,0 um e comprimento de 30
metros. O GC apresenta ainda um detector por ionizacao de chama que opera a
250 °C, superior & temperatura do injetor (200 °C). O gas de arraste utilizado é o
nitrogénio, empregado na vazao de 40 mL/min, sendo que a vazao da amostra é de

5 mL/min no equipamento.
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5.2.4 Calibracao do instrumento

Analises quantitativas com maior precisao podem ser obtidas através da pa-
dronizacao interna. Esta abordagem permite que sejam minimizadas as incertezas
introduzidas por causa de variacao da injecao da amostra, devido as pequenas quan-
tidades de amostras injetadas, no caso do experimento o volume da injecao é de 0,1
L. Nesta técnica, uma quantidade de uma substancia medida cuidadosamente, que
atua como padrao interno, é introduzida em cada padrdao e na amostra. A razao
entre as areas do pico do analito e do padrao interno funcionam como parametro
analitico. Dessa forma, é possivel construir uma curva de calibracao e, a partir das
relacoes massicas conhecidas de MMA, torna-se possivel estabelecer uma relacao
entre estas areas e a massa de MMA presente na amostra.

O solvente escolhido na etapa de calibracao foi o etanol, devido a sua miscibi-
lidade com o MMA e imiscibilidade com o PMMA, tornando-o capaz de extrair o
MMA da matriz polimérica sem dissolver o polimero, evitando danos a coluna do
cromatografo. O octanol foi escolhido como padrao interno, pelo fato de ser miscivel
no MMA e no etanol. A escolha destes reagentes também foi respaldada pela anélise
dos picos do cromatograma, nao sendo observada sobreposicao entre eles e a curva
de calibragao correspondente ¢ mostrada na Figura [5.2]

As solucoes padroes foram preparadas nas concentracoes de 0, 0,1, 0,5, 1, 2, 3 e
4% (p/p) de MMA em relagiao a uma solugao 2% (p/p) de octanol em etanol. Foram
feitas trés injecoes de 0,2 pl. para cada uma dessas solugoes. Os picos relativos ao
MMA e ao octanol foram identificados e suas areas registradas, para a construcao
da curva de calibracao apresentada na Figura [5.2

Para determinacao do monoémero residual, inicialmente retirou-se uma amostra
de polimero timido do reator apds o processo de polimerizacao. Em seguida, este
material foi centrifugado para a remocao de uma parcela significativa de agua. A
seguir, a amostra parcialmente seca foi colocada em uma solu¢ao de octanol /etanol
por trés dias, a fim de extrair o monémero nela contido. Este procedimento consistiu
no preparo da amostra para ser injetado no cromatodgrafo. As areas relativas aos
picos do MMA e do octanol foram identificadas e registradas.

A partir da equacao da reta obtida pela calibracao do equipamento e pelas razao
das areas do monomero (Ayrpr4) e do octanol (A,.) é possivel estabelecer a seguinte
relacao:

A,
maraa = 1, 7887(Z2MA Y

(5.1)

oc

A massa de octanol m,. ¢ conhecida e corresponde a 2% da massa de solucéo
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Razao MMA/Oct (% wt)
N
1

—

Equation y=a+b*x

T Adj. R-Square 0,99682
Value Standard Ermor
14 - MmmaMoct Intercept 0 -
MmmaMoct Slope 1,78866 0,0382

L
0 . , . ; . ; ; , . ,
0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 25

Razao das arcas MMA/Oct

Figura 5.2: Curva de calibracao usada para a determinacao do mondémero residual.

adicionada. Logo, considera-se que:

Moe = 0,02 My (5.2)

Assim, substituindo a Equacao na Equacéao tem-se que:

A
mMMAZOAB%«{%@Qme (5.3)

em que my 4 representa a massa extraida de MMA contida no polimero. Entao,
para obter o teor (%) de MMA nao reagido, basta dividir essa massa de MMA pela
massa pesada de PMMA e multiplicar por 100, obtendo-se:

Aniva Mol

manra(%) = 3,58 (5.4)

Aoe Mpraa

5.2.5 Cromatografia de Permeacao em Gel

A cromatografia de permeacao em gel é também conhecida como cromatografia
por exclusao de tamanho (SEC), empregada para determinacao das massas molares

médias e da distribuicao das massas molares nas amostras de polimero. Esta técnica
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cromatografica separa moléculas dissolvidas em um solvente com base no tamanho
(volume hidrodindmico). A solugao que contém o polimero é bombeada através
de colunas que contém um gel microporoso. As cadeias maiores nao percolam o
gel microporoso e sao eluidas antes das cadeias menores, que penetram o gel. O
equipamento ¢ composto por uma fase movel (um solvente que contém a amostra),
uma bomba isocratica, um sistema de injecao da amostra, colunas cromatograficas
(fase estacionéria), um detector de indice de refracdo e um sistema de aquisi¢ao de
dados.

Para conduzir a andlise foram preparadas solucoes com concentracao igual a 1
mg/mL pesando-se 4 mg de polimero e diluindo-o em 4 mL de tetrahidrofurano
(TFH). As solugoes foram filtradas com o auxilio de uma membrana de teflon com
tamanho de poro equivalente a 0,45 um. Em seguida, aproximadamente 200 um
da solucao filtrada foi injetada no equipamento da marca Viscotek GPC Max VE
2001, calibrado com padrao de poli(estireno) de massas molares entre 5.10% e 1.10°
equipado com trés colunas Shodex, juntamente com um detector refratométrico

Viscotek VE 3580. As analises foram conduzidas a uma temperatura média de 40
oC.

5.3 Monitoramento do processo

Com base na compreensao das operacoes efetuadas na planta-piloto e das técnicas
experimentais utilizadas para a validagao das variaveis de qualidade, é necessério
também descrever a estratégia de monitoramento empregada neste processo. Antes
de implementar o procedimento de RD em linha, cabe ressaltar que na planta piloto
o controle da temperatura do reator é do tipo PID, mas para melhor sintonizagao e
obter respostas mais rapidas (ja que a valvula de vapor libera baixa quantidade de
vapor) o controle ficou apenas proporcional (P=27) e os termos integral e derivativo

foram zerados.

5.3.1 O sistema de aquisicao de dados

O sistema de aquisicao de dados é constituido por sensores, hardware de aqui-
sicao e medicao de dados e um computador equipado com software programével.
O sistema executa basicamente a medi¢ao de um fenomeno elétrico (tensdo ou cor-
rente) a partir de um fenémeno fisico como (pressao e temperatura), transformando
estes sinais analogicos (continuos) em sinais digitais (discretos). O modulo de aqui-
sicao e registro de dados Fieldlogger da planta de polimerizacao apresenta a saida
em uma planilha do Excel, rodando no sistema operacional Windows (versao XP). A

aquisicao dos dados foi configurada para ser realizada a cada 5 segundos. Detalhes
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sobre os sensores e placa de aquisicao sao apresentados adiante.

Como esperado na planta, os dados adquiridos sao consistentes, nao sendo neces-
sario trata-los antes do uso. A despeito disso, deve-se preparar a janela de amostra-
gem, ou seja, organizar os dados para o procedimento de REDESP. A organizacao
da planilha de dados requer o aumento do tempo de amostragem para 1 minuto
e a definicao dos momentos de inicio e término da reacao. A seguir, esta planilha
era exportada para um arquivo txt que podia ser lido pelo pacote computacional
ESTIMA desenvolvido por SCHWAAB et al. (2008) ou ESTIMA-R desenvolvido
por PRATA et al. (2010), ambos em linguagem Fortran.

5.3.2 Meétodo de resolucao do problema de reconciliacao de
dados

O procedimento para reconciliacao de dados e deteccao de erros grosseiros foi rea-
lizado pelo programa de REDESP baseado na rotina de otimizacao que usa a técnica
estocéstica de enxame de particulas contida nos pacotes ESTIMA e ESTIMA-R.
Nesta rotina, foi definida a funcao objetivo de méaxima verossimilhanca de mini-
mos quadrados ponderados ou de Welsch, respectivamente a depender do exemplo
considerado neste trabalho. A funcao objetivo esta sujeita ao modelo dinamico e
suas restricoes, descritas no Capitulo 4, acrescido de limites para os parametros
estimados.

O método de otimizacao escolhido foi o sequencial, por permitir a defini¢ao
apropriada dos limites nas variaveis, por constituir um problema de menor dimensao
(quando comparado com a estratégia simultanea) e por satisfazer as restri¢oes do
modelo ao longo de toda a trajetéria numérica. Admitiu-se neste trabalho que os
erros de medida nao estao correlacionados. As equacoes algébrico-diferenciais do
modelo dindmico foram integradas com o integrador numérico DASSL, baseado em
um método de discretizagao implicita BDF (backward differenciation) (PETZOLD,
1989).

A tarefa de estimacao e reconciliacdo de dados por horizonte mével visa a captu-
rar o comportamento mais recente do processo e reduzir a complexidade em termos
de custo computacional, evitando o uso de todos os dados disponiveis. Inicialmente,
a janela escolhida para resolver o problema de REDESP era do tipo incremental;
ou seja, a janela de amostragem nao se movia e aumentava de tamanho. Embora
essa abordagem cause o aumento do custo computacional, com a inser¢ao de novos
dados a curta duragao do processo (cerca de 90 minutos) leva a aquisi¢ao de relati-
vamente poucos dados e torna vidvel a aplicacao deste procedimento, em relacao ao
tempo gasto nas simulagoes. Em seguida, a resolu¢cao do problema foi abordada sob

a perspectiva da janela movel. Devido ao comportamento do processo ser bastante
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dinadmico, deseja-se neste trabalho analisar também a influéncia dessa estratégia de
calculo sobre o desempenho do reconciliador, capturando o comportamento mais
recente do processo a cada iteracao. Dessa forma, a cada nova amostragem, o ponto
mais antigo do conjunto era descartado e o mais recente era inserido. A janela apre-
sentava a dimensao H por NV, sendo H o niimero de amostragens e NV o niimero
de variaveis medidas, incluindo as variaveis de entrada, saida e os estados.

Resumidamente, a janela de dados era organizada e fornecida ao programa de
reconciliacao pré-determinado, com a abordagem de janela moével ou incremental.
Decorrida a simulacao, os dados de saida eram enviados para um arquivo txt com os
resultados, de onde poderiam ser usados. Maiores detalhes sobre janela moével sao
descritos por Liebman et al. (1992) e PRATA (2009).

5.3.3 Especificacoes do procedimento da REDESP

Nao é feita aqui uma descrigao detalhada do método de otimizacao por enxame
de particulas, tendo em vista a disponibilidade de vasta literatura sobre o tema. O
leitor interessado deve consultar SCHWAAB (2005) e SCHWAAB et al. (2008).

Os parametros necessarios para a inicializacao da estimacao e os limites das va-
riaveis estao descritos na Tabela Foram utilizadas 200 iteracoes e 50 particulas
a cada iteracao. Esses numeros podem soar exagerados, mas a disponibilidade de
tempo computacional permite essa implementacao, como mostrado adiante. A pri-
meira particula em cada iteracao recebe a estimativa mais recente dos parametros,
sendo atualizada a cada incremento ou deslocamento da janela, conforme realizado
por PRATA (2009). As demais particulas sao geradas dentro dos limites previamente
estabelecidos na Tabela

Tabela 5.2: Valores dos parametros estimados e respectivos limites.

Parametros Valor referéncia Limite inferior Limite superior

Inibidor Variavel Variavel Variavel
UA 2,000 cal/g. K Variavel Variavel
Fc 1,000 g/s 1,000.107! g/s 2,000 g/s

Os critérios de parada de uma iteracao sao definidos pela convergéncia do método
numérico e pelo niimero maximo de iteracoes arbitrado. Mesmo quando a condi-
¢ao inicial estabelecida é satisfeita, o Método de Newton pode nao convergir para
a solugao desejada numa etapa final de refinamento (estratégia hibrida). Por isso,
o método de Newton nao foi usado como referéncia para refinamento final de solu-
cio. E importante ressaltar que os valores da tolerancia absoluta e relativa usados

para fins de integracdo do modelo (Tabela estao relacionados com a precisao
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das aproximagoes numéricas obtidas e, consequentemente, com a convergéncia da

integracao. Detalhes de implementacao da otimizacao sao apresentados adiante.

Tabela 5.3: Tolerancias usadas no método numérico de integracgao.

Varidveis Tolerancia absoluta Tolerancia relativa
Iniciador 1,0.10°¢ 1,0.10°¢
Inibidor 1,0.10°6 1,0.10°¢
Monoémero 1,0.107°6 1,0.1076
Lo 1,0.1076 1,0.107
L1 1,0.10°¢ 1,0.1076
[ho 1,0.10°¢ 1,0.10°¢
Temperatura do reator 1,0.1073 1,0.1073
Temperatura da camisa 1,0.1073 1,0.1073

O problema inicial era composto por 4 variaveis de entrada (quantidades iniciais
de iniciador e de mondmero e temperaturas iniciais do reator e da camisa), 4 estados
(conversao, massa molar média numérica e massa molar média ponderal e indice de
polidispersao) e 3 variaveis de saida (pressao, temperatura do reator e da camisa)
com as suas respectivas variancias, como definido na Tabela 5.4 Os parametros
estimados foram a quantidade de inibidor e o coeficiente global de troca térmica e,

eventualmente, o coeficiente global de troca térmica com o ambiente.

Tabela 5.4: Variancia dos dados de processo.

Varidveis Variancia
Temperatura do reator 1,0 K?
Temperatura da camisa 1,0 K?
Pressao do reator 1,0 KPa?

As variaveis de entrada nao foram limitadas e os respectivos valores de referéncia
estao descritos na Tabela|5.5] exceto mencao em contrario. O estudo de reconciliagao
de dados foi inicialmente desenvolvido a partir de experimentos conduzidos com a
mesma receita e com as mesmas condi¢oes operacionais, exceto pela agitacao definida
na Tabela . A analise dos resultados foi extendida para a reagdo padrao (R3) a
partir das melhores simulacoes obtidas com estudos de REDESP.

Futuramente, algumas melhorias poderao ser incorporadas ao sistema proposto,
adaptando por exemplo o modelo as condi¢oes operacionais. Nesse caso, algumas
varidveis poderao sofrer alteracoes em relacao aos valores propostos. De qualquer
forma, as condigoes explicitadas nas Tabelas a foram utilizadas na maioria
das andlises e qualquer alteracao destas informacoes serd descrita antes de cada

simulacao.
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Tabela 5.5: Valores de referéncia das variaveis de entrada.

Variaveis de entrada  Valor

Iniciador 15 ¢g

Monomero 1500 ¢
Agua 4500 g
PVA 40,5 g

Tabela 5.6: Especificacao das velocidades de agitagao nos experimentos conduzidos
na planta piloto.

Reacao Agitagao nos 10 min. iniciais Agitacao apés 10 min. até o término
Reacao 1 (R1) 800 rpm 600 rpm.
Reacao 2 (R2) 800 rpm 1000 rpm.
Reagao padrao (R3) 800 rpm. 800 rpm.

E importante ressaltar que o tempo computacional gasto para realizar os cal-
culos na janela incremental esteve sempre abaixo do tempo gasto de amostragem
(1 minuto), atingindo nas tultimas janelas o valor maximo de 56 segundos, ainda
inferior ao tempo de amostragem. J& para o caso do horizonte movel, o tempo com-
putacional de cada janela apresentou sempre um valor inferior a 2 segundos. Por
isso, nao serd dada qualquer énfase particular aos tempos de simulagao no presente
trabalho. Portanto, a implementagao em tempo real para ambos os casos torna-se
viavel. O computador utilizado para as simulagdes foi um desktop comum (modelo
4130 processador Intel Core i3, CPU 3,4 GHz com memoéria de 4GB DDR3 1333 |,
HD de 500 GB).

Os valores espurios (outliers) eventualmente detectados numa janela de simu-
lacao foram substituidos pelos respectivos valores reconciliados na proxima janela.
Esta estratégia reduz a propagacao do erro, evitando estimativas errdneas na janela
atual. Foram considerados (outliers) corregoes superiores a 2 vezes o desvio padrao
de referéncia da medida, equivalente a um intervalo de confianca de 95% para a
distribuicao normal. Nos casos em que foi empregada a funcao objetivo robusta
de Welsch, pouco sensivel & presenca de erros grosseiros, ¢ possivel impedir que
os desvios sistematicos se acumulem de uma janela para outra sem necessidade de

interferir ou filtrar os dados da janela.

5.3.4 Meétodo de otimizacao: o enxame de particulas

A técnica de otimizacao estocéstica do Enxame de Particulas (EP) consiste em
um método de otimizacao da funcao objetivo baseado na troca de informacoes entre

as particulas ou agentes estocasticos do grupo, que mudam sua posigao (estado)
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no espaco de busca definido pelos limites das variaveis de decisdo (variaveis e pa-
rametros) envolvidos no problema de otimizacao. Esse algoritmo de otimizacao
nao-deterministico é considerado robusto e eficiente (SCHWAAB, 2005). As parti-
culas vizinhas que constituem o enxame também exercem influéncia nesta mudanca
de posicao. A técnica consiste essencialmente em gerar um conjunto de estimativas
iniciais (particulas) para as variaveis de decisdo de forma aleatoria e em atualizar
as estimativas com base nas melhores estimativas de funcao objetivo obtidas pelo
conjunto (enxame). A atualizacao é feita com base em velocidades de movimentacao
de cada particula, inicialmente estabelecidas de forma aleatoria e depois corrigidas
para permitir a movimentagao na direcao das melhores estimativas obtidas. De

forma simples o algoritmo propoe que:

Opr1 = wog + (1 — w)[e1&a (pr — pi*) + 2627 0k — py™))] (5.5)

Pri1 = D + En’Un (5.6)

em que pi ¢ a estimativa na iteracao k, v, ¢ a velocidade na iteracao k, py* é a
melhor estimativa da particula considerada, p,* ¢ a melhor estimativa das particulas
(Npt) do enxame, ¢, ¢; e w sdo parametros de sintonia e &,', &,%, €, sdo ntimeros
aleatorios entre 0 e 1.

Podem ser utilizados dois critérios de parada: o primeiro ¢ definido em relacao ao
niumero de iteragoes, definindo-se um valor méaximo de iteracoes (Niter); o segundo é
definido como um critério interno de convergéncia da funcao objetivo entre iteracoes
sucessivas (SCHWAAB, 2005). A tolerancia relativa da funcao objetivo (TOL) para
o enxame de particulas foi definida como igual a 1,0.1073. Os parametros de sintonia
recomendados por SCHWAAB(2005) sao apresentados na Tabela

Tabela 5.7: Parametros de sintonia recomendados para o enxame de particulas.

Npt Niter ¢ Ca w TOL
20 — 35 - 1,0 1,0 0,7 1,0.1073

No presente trabalho, os parametros utilizados estao descritos na Tabela [5.8
Como ja explicado, o uso desses parametros nao comprometem o tempo computa-

cional e permitiu obter satisfatoria precisao paramétrica.

Tabela 5.8: Parametros do enxame de particulas utilizados neste trabalho.

Npt Niter ¢ Cy N TOL
50 200 1,0 1,0 0,7 1,0.10°3
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Fica claro que o critério de parada sera, neste caso, aquele que ocorre primeiro
(Niter ou TOL). O algoritmo bésico usado para implementacido do método nao

deterministico do enxame de particulas é apresentado na Figura [5.3

INICIO

Informar a regiao de
busca:
Niter e Mpt
w clec?
Definie ertéria de parada

%

‘Valores iniciais:
K (iteragao) e Fobj

:

Sortear Mot
pontes e sortear
Mpt velocidades

:

Avaliar os Npl
pontos

#

Comparar & selecionar o
melhor ponto de cada

K=K+1 particula & o melhor ponto
do enxame

ritério de parada
satisfeito?

Calcular as novas
velocidades

-

Calcular as novas
posices

Verificar se os
limites da busca
foram
ultrapassados

—

Figura 5.3: Fluxograma do algoritmo usado para implementacao do método do
enxame de particulas (Fonte: SCHWAAB e PINTO, 2007).
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5.3.5 Descricao da Instrumentacgao

A descricao da instrumentacao é feita a seguir de forma sucinta, a fim de fornecer
apenas a informacao basica sobre os elementos sensores. O sistema composto pelo
reator de 15 L. e equipado com sensores de temperatura, pressao, velocidade de
agitacao e valvulas de entrada e saida da camisa é apresentada na Figura Os
instrumentos estao conectados a um CLP (Controlador Logico Programéavel) no
painel elétrico da planta, como mostra a Figura O CLP, por sua vez, esta
conectado a uma placa de aquisicao de dados Fieldlogger da Novus. Assim, todo o

sistema esta interligado e pode ser esquematicamente representado pela Figura [5.4

Figura 5.4: Diagrama P&/ da unidade piloto de polimerizacao.

Os seguintes medidores foram usados para fins de reconciliagdo dos dados:

- Temperatura: sensor resistivo (Pt100) e transmissor do modelo Novus, série
Txrail 0 a 10 vdc;

- Pressao: sensor capacitivo, modelo Zurich RZTC, acoplado ao transmissor do
modelo Zurich e série TS.3A.

O Fieldlogger ¢ um modulo de leitura e registro de variaveis digitais e analogicas
do processo. Possui 8 entradas analdgicas configuraveis por software para sinais de
tensdo, corrente e de termorresistores (Pt100 e Pt1000). O mddulo de aquisi¢ao de
dados dispoe ainda de 2 saidas a relé e 8 portas digitais individualmente configuraveis
como entrada ou saida.

O equipamento apresenta uma interface "Ethernet"que permite o acesso ao equi-

pamento por navegador eletronico, com coleta de dados remota e envio de e-mails.
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Possui ainda uma interface USB (Universal Serial Bus) para conectar a um com-
putador (configuracao, monitoramento ou coleta) e outra para conectar a um pen
drive (coleta). Com memoria basica para 512k registros, permite ainda expansdo

por cartdo SD (Secure Digital Card).

5.4 Comentarios finais

A partir da especificacao das operacoes do processo de polimerizacao, dos proce-
dimentos experimentais, das ferramentas de amostragem e de obtencao dos dados,
é possivel estabelecer uma estratégia de monitoramento em linha da unidade piloto.
Além disso, anterior a elaboracdo de um procedimento de REDESP, é fundamental
conhecer a estrutura do sistema de aquisicao de dados, a maneira da alocacao de
sensores na planta e as restricoes fisicas da unidade, que podem limitar a implan-
tacdo de um sistema de monitoramento. Adicionalmente, a partir do conhecimento
do modelo fenomenolégico dindmico com restrigoes nao lineares foi utilizado o al-
goritmo de otimizacao do enxame de particulas, por ser considerado eficiente e de

covergéncia garantida.

67



Capitulo 6
Resultados e Discussao

Neste capitulo serao apresentados os principais resultados obtidos do procedi-
mento de reconciliacao de dados e estimagao de parametros. Inicialmente, é apre-
sentado um procedimento de validacao do programa de reconciliacao. Em seguida,
foram desenvolvidos testes intensivos de sensibilidade para analise dos diferentes
efeitos e a verificacao do ajuste dos dados. Na terceira parte do trabalho, pretende-
se analisar o efeito da redundancia das variaveis medidas, considerando o estimador
MQP e o estimador robusto de Welsch. Um estudo comparativo é feito entre o
desempenho destes estimadores. Finalmente, os resultados do procedimento de RE-
DESP aplicado em linha na planta piloto serao representados com as variaveis e
parametros de processo analisados. As melhorias incorporadas ao procedimento
também serao descritas e discutidas ao longo do capitulo.

As condigoes de simulacao foram as mesmas para cada caso estudado na Secao
6.2 e estao apresentadas na Tabela [6.1]

Tabela 6.1: Condigoes padrao para as simulagoes implementadas na Secao 6.2.

Condicao de operacao Faixa da estimacao

T 343,15 K Nao estimado

T 358,15 K Nao estimado
Te. 373,15 K Nao estimado

L, 200,00 g/s Néao estimado
Inib — 0,7 —134,0 ppm
UA — 1,0 —1,0.10% cal /K s
UAa 1,747.107! cal/K.s Nao estimado

6.1 Validacao do procedimento

O modelo matemaético representativo do processo deve ser alimentado com infor-

macoes que caracterizem o estado inicial do sistema, como concentracoes de reagen-
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tes e produtos, temperatura, pressao, coeficiente global de troca térmica, constante
de velocidade de reacao, dentre outros. Dessa forma, as informacoes devem ser
passadas a cada instante de amostragem de maneira precisa pelo sistema de aqui-
sicao de dados para o modelo; caso contrario, o modelo seria incapaz de prever o
comportamento do processo.

No entanto, o contexto real aponta que essas informacoes sao obtidas por meio
de medicoes fisicas, diretas ou indiretas, e portanto, naturalmente corrompidas por
erros de medi¢ao. Consequentemente, a caracterizacao estatistica destes erros torna-
se necessaria e fundamental. Contudo, a primeira etapa deste estudo consistiu na
andlise do caso mais simples e idealizado para identificar os possiveis erros e asse-
gurar o funcionamento adequado do procedimento, ou seja, na auséncia de erros
de medicao e de erros de modelagem. A condicao da simulacdo foi a mesma des-
crita na Tabela [6.1], sendo que o coeficiente global de troca térmica com o ambiente
(UAa) foi considerado um parametro nesta anéalise, cuja faixa de estimagao foi de
107! cal/g.K a 10 cal/g. K.

Dessa forma, as variaveis temperatura do reator, temperatura da camisa e pressao
do reator foram simuladas com auxilio do modelo fenomenologico e usadas para
abastecer o banco de dados do programa de reconciliagao, dando sequéncia a novas
simulacoes. Admitindo-se a implementacao apropriada dos procedimentos, o sistema
de reconciliacao deveria ser capaz de recuperar os dados de simulacao.

Observa-se na Figura[6.1] que os valores calculados pelo modelo matematico fica-
ram sempre muito proximos dos valores reconciliados ou estimados. Esse resultado
ja era esperado, uma vez que as variaveis de saida do modelo estao isentas de erro e
nao sao considerados erros de modelagem (hipotese do modelo perfeito). Portanto os
valores estimados devem se aproximar bastante do valor assumido como verdadeiro.
Cabe ressaltar que os valores fornecidos ao modelo matematico nao sao inseridos
no modelo durante o procedimento de REDESP, sendo estimados de modo a per-
mitir analisar desempenho com base em simulagao. Dessa forma, considera-se que
o procedimento de REDESP foi implementado de forma satisfatéria, uma vez que
as trajetorias por ele previstas foram reproduzidas como se observa na sobreposi¢ao
dos graficos da Figura tornando possivel as andlises subsequentes.

A indugao foi pronunciada pela atividade do inibidor (hidroquinona), quanti-
dade estimada na faixa de 0,7 — 134,0 ppm, exceto seja feita mencao em con-
trario, sendo este intervalo extendido em relagao ao sugerido por SANTOS JR
(2012)(10—100,0 ppm). Talvez a efetiva atuagdo do inibidor justifique a limpeza do

MMA, provocando um pronunciado atraso na trajetéria de conversao Figura [6.1€]
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Figura 6.1: Perfis dinamicos calculados e pseudo-experimentais das variaveis de
saida, dos estados e dos parametros no exemplo de validagao do procedimento de

REDESP.
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6.2 Testes de sensibilidade

Os testes retratados a seguir foram propostos com o intuito de verificar a sensi-
bilidade do sistema de reconciliacao de dados a incertezas de medicao e de operacao.
De forma, foram feitas mudancas das condi¢oes operacionais e simuladas respostas
com o modelo dindmico. Em seguida, foram feitas reconciliacoes, sem que a mu-
danca fosse informada ao modelo. Pretendeu-se avaliar como as variaveis medidas
e estimadas se comportam, caso erros de medicao ou modelagem estejam presentes.

Nesse sentido, analisou-se a influéncia da receita, do efeito gel, da eficiéncia de
iniciador, da temperatura do reator, da pressao e do coeficiente global de troca
térmica (UA) sobre o desempenho do reconciliador e a estimac¢ao dos parametros
e dos estados, permitindo verificar quais variaveis e efeitos sao mais afetados na
otimizacao dinamica pelas incertezas. A partir dessa andlise, é possivel avaliar o
comportamento da estimacao dos parametros e dos estados frente a mudancas nas

condicoes de operacao do processo.

6.2.1 Influéncia da receita

A partir dos constituintes originais mais significativos da receita padrao da reacao
de polimerizacao do MMA, foram feitas simulacoes com receitas distintas daquelas
usadas para gerar os dados pseudo-experimentais. Por exemplo, as quantidades
de iniciador e monoémero usadas na simulacdo do modelo assumiram valores 10%
inferiores aos valores reportados para o reconciliador. A partir das condi¢oes iniciais
informadas, foi possivel obter os dados de pressao e de temperatura do processo.
E possivel perceber a baixa influéncia das quantidades de monémero e de iniciador
especificadas para as estimagcoes dos parametros e dos estados nas Figuras
e Os desempenhos dos dois estimadores foram bastante similares, nao sendo
possivel distinguir os graficos gerados pela reconciliacao de MQP ou de Welsch.
Nas condicoes estabelecidas, o reconciliador se mostrou bastante robusto frente as
perturbacoes da receita; ou seja, pouco dependente das variacoes provocadas. Ja
variacoes da carga de mondmero sao pouco provaveis e seriam oriundas de erros
de pesagem. Com base nos dados fornecidos, no entanto, o reconciliador mostra-
se capaz de filtrar e identificar esses erros de medicao, gerando respostas bastante
proximas das respostas reais. Isso se deve essencialmente ao fato de que tanto a
carga de mondmero como a de iniciador afetam os perfis dindmicos de temperatura

e de pressao do processo.
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6.2.2 Influéncia da eficiéncia de iniciador

As consequéncias provocadas pela menor quantidade de iniciador (10%) ou por
sua menor eficiéncia podem ser consideradas semelhantes. Portanto, a partir dos
resultados anteriores, esperam-se resultados similares para avaliar a eficiéncia do
iniciador. De fato, os resultados se equiparam como mostrado nas Figuras e
6.7 A eficiéncia do iniciador esta sujeita a flutuagoes na planta por causa de pro-
blemas associados ao armazenamento e uso do iniciador, mas também & presenca
de inibidores e contaminantes na planta industrial. Contaminantes podem consu-
mir radicais livres, reduzindo a eficiéncia do iniciador. Contudo, o reconciliador é
capaz de identificar mudancas de eficiéncia e reduzir a carga de iniciador, gerando

respostas muito similares as da planta.

6.2.3 Influéncia do efeito gel

O efeito gel pode causar diversos fendmenos na reacao de polimerizacao, como
o aumento da viscosidade da solucao polimérica, o aumento significativo da con-
versao de monomero e da massa molar média do produto e a perda do controle da
temperatura e da pressao do reator, provocada pela aceleracao da reacao e da taxa
de calor liberado. Apesar de o efeito gel ser amplamente conhecido na literatura,
a Teoria do Volume Livre apresenta desempenho limitado em alguns casos reais,
por depender de varios parametros semi-empiricos e de dificil determinagao. Sendo
assim, pretendeu-se avaliar como incertezas na correlacdo do efeito gel afetam o
ajuste das variaveis de processo. Assim, o valor das constantes gp e gt usadas na
simulacao do modelo assumiram valores 10 % inferiores aos valores reportados para
o reconciliador.

Pela analise dos resultados expressos nos graficos das Figuras e é percep-
tivel que o efeito gel correspondente ao valor 10% inferior ao valor verdadeiro nao
afetou significativamente o ajuste das variaveis de saida, dos parametros e dos esta-
dos. O modelo da REDESP também nao se mostrou sensivel frente a essa alteragao,
que pode talvez ter sido de pequena magnitude. Como alteragoes na correlagao de
efeito gel afetam as taxas de reacao, o reconciliador provavelmente muda as con-
centragoes iniciais de iniciador (ou eficiéncia de iniciagdo) para ajustar os perfis
disponiveis de temperatura e pressao, resultando em trajetorias simuladas muito

proximas das trajetorias "pseudo-experimentais".
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Figura 6.2: Perfis dinamicos das variaveis de saida e dos parametros para o estimador
de MQP (& esquerda) e de Welsch (a direita) com a perturbagao do monomero.
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Figura 6.3: Perfis dinamicos das variaveis de estado para o estimador de MQP (a
esquerda) e de Welsch (a direita) com a perturbagdo do monémero.
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Figura 6.4: Perfis dinamicos das varidveis de saida e dos parametros para o estimador
de MQP (a esquerda) e de Welsch (& direita) com a perturbacao do iniciador.
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Figura 6.5: Perfis dinamicos das varidveis de estado para o estimador de MQP (&
esquerda) e de Welsch (& direita) com a perturbacdo do iniciador.
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Figura 6.6: Perfis dindmicos das variaveis de saida e dos parametros para o estimador

de MQP (a esquerda) e de Welsch (& direita) com a perturbagao da eficiéncia do
iniciador.
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Figura 6.7: Perfis dinAmicos das varidveis de estado para o estimador de MQP (&
esquerda) e de Welsch (& direita) com a perturbacdo da eficiéncia do iniciador.
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79



-

a
B3
o

4
. 15X10 ‘ ‘ ‘ :
310 . _ 2
g B S P TTTT IO cossd 510 p % 4
5 B $99999295009900% \g) B T 1
c ~
= 5 + Simulado < 5- + Simulado 1
° Reconciliado > Reconciliado
O0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s) Tempo(s)
(a) (b)
5 10° T T T T 5
=x10
o 5 T T T T
A4 : 4 + Simulado N
g = ° Reconciliado
3,
5 ; 23 1
Ev o8 2, ¢ ,
= il B eeReRU009950900995090000000009988° é? PSR G09555900060595000005055003885
0 o L £ L L L 0 L e 7 L 7
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s) Tempo(s)
(c) (d)
4 T T T T T T
i 4 T T T T T
37 o @
3
a2

®
.
*eerecsceescssecesnnnnrescsscssnosss?

a2-

1leeeee

1|rssssssssssssssssss

O0 500 1d00 1500 2000 25;00 3060 3500 4000 00 560 1000 1500 _ 2000 2550 3000 35;00 4000
Tempo(s) Tempo(s)
() (f)
100, T T T T T T 100 T T
+ Simulado N
9 80 ° Reconciliado 9 80~ 1
g s S g0- J
9 60, . g 60 =
o 0% [9] 08"
> 40| 3 > 40- 3 4
g Tl 3
© 20 eesse®®’ © 20 eerss®”’
reeanssrpet®®®*" . . . . L e ] ‘ .
O0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s) Tempo(s)

(&) (h)

Figura 6.9: Perfis dinamicos das varidveis de estado para o estimador de MQP (a
esquerda) e de Welsch (a direita) com a perturbagao do efeito gel.
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6.2.4 Influéncia da medida de temperatura do reator

Inicialmente, a influéncia da medida da temperatura do reator foi avaliada, con-
siderando um desvio sisteméatico de 4K inferior ao valor verdadeiro. De fato, é
possivel observar nas Figuras e que os valores simulados sao inferiores
aos valores reconciliados. Esta simulacao retrata uma eventual falha de calibracao
do medidor de temperatura PT100. Verifica-se que a estimacao dos parametros foi
sensivel a variacao de temperatura, principalmente no inicio do processo como mos-
trado nas Figuras(6.10g| [6.10h] [6.10i e [6.10j. A estimacao da quantidade de inibidor,

por exemplo, apresentou uma pequena flutuacao no inicio, indicando um possivel

problema de inicializagao na busca do 6timo global por conta do erro de medigao.

Observa-se que a estimacao de UA se alterou quando o programa de REDESP
constatou que o valor de temperatura do reator era inferior ao valor verdadeiro. A
fim de compensar este efeito, o programa sugere que houve um aumento da troca
térmica do reator com a camisa (Figuras e , de forma a "equiparar" os
valores simulados com os reconciliados.

Por outro lado, percebe-se que que os parametros de qualidade foram pouco
afetados pela variagdo da temperatura do reator (Figura . E possivel inferir
que os efeitos compensatorios da estimacao dos parametros foram efetivos nesta
analise. Além disso, os desempenhos dos dois estimadores foram similares, nao
sendo percebida diferenca no ajuste das variaveis e dos parametros nos dois casos
(Figuras e [6.11]).

A seguir, o efeito do desvio sistemético positivo na temperatura do reator (+ 4K)
foi avaliado (Figura . Percebe-se que, ao constatar um valor de temperatura
do reator superior ao valor pseudo-experimental, o reconciliador atribui este efeito
a reducao da troca térmica do reator com a camisa quente (Figuras e [6.12j)),
provocando o aumento da temperatura do reator.

Além disso, observa-se nas Figuras e que a influéncia do bias positivo
na temperatura pode ser interpretada pelo reconciliador como auséncia de inibidor
no processo, que induz a maior liberacao de calor na reagao quimica, ajustando
os valores de temperatura para valores maiores com o bias. A partir do momento
que os valores reconciliados ultrapassaram os valores simulados da temperatura do
reator, ha uma tentativa de compensar este desajuste pelo aumento da quantidade
de inibidor estimada de forma a reduzir o calor liberado pela reacao quimica.

Foi possivel constatar que o efeito do bias positivo foi muito mais significativo
na reconciliacao de dados e na estimacao de parametros do que o bias negativo.
Sendo assim, é possivel notar que as variaveis de qualidade foram significativamente
afetadas por esse erro de medicdo (Figura . Esse efeito se deve em grande

parte a existéncia de restricoes severas no processo, como os limites inferiores das
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concentragoes de inibidor e do coeficiente de troca de calor.

O bias positivo na temperatura do reator contribuiu para antecipar o aumento da
conversdo e das massas molares médias (numérica e poderal) bem como do indice de
polidispersao dos dados reconciliados (Figura . Alguns dos motivos pelos quais
se verifica a mudanca na dinamica dos estados incluem o aumento da velocidade
da reacdo, a iniciacao mais vigorosa (inibidor menos ativo) e o maior consumo de
monomero, resultando no aumento da conversao. Tais fatores contribuem também
com as mudancas das taxas de propagacao e terminacao, afetando as massas molares
meédias do polimero.

Os resultados obtidos mostram que o reconciliador proposto nao é robusto para
erros sistematicos de medicao de temperatura do reator, levando a estimacao de
trajetorias corrompidas de conversao e de massas molares médias. A despeito
disso, os reconciliadores (que apresentaram desempenhos similares) indicam clara-
mente a existéncia de desvios sistematicos entre as trajetorias calculadas e "pseudo-
experimentais". Baseado nesses resultados, observa-se que as medidas de tempera-
tura devem ser precisas e bem calibradas (o que sugere o uso de multiplos sensores

na planta industrial).

6.2.5 Influéncia da medida de pressao do reator

Inicialmente, a fim de avaliar a influéncia da medida de pressao do reator, os
dados que alimentam o reconciliador foram corrompidos por um bias negativo de
10% em relacao ao valor verdadeiro. Essa perturbacao corrompe completamente o
sistema de reconciliagao, gerando desajustes em virtualmente todas as variaveis e
parametros do processo (Figura e .

Verifica-se nas Figuras e que os dados de pressao simulados e reconci-
liados sao diferentes ao longo de todo o processo, mas tendem a se aproximar no final
da reacao, quando o monoémero é exaurido. A pressao mais baixa induz a estimativa
de taxas de reacao mais altas, que s6 podem ser explicadas com mudancas da carga
original e da trajetoria de temperaturas, afetando todo o processo.

Avaliou-se também o desempenho do procedimento de REDESP quando a pres-
sao admite um bias positivo de 10% do valor verdadeiro. Tal alteracido provocou
nova alteragao generalizada no ajuste dos dados (Figuras e . Observa-se
que o pico de temperatura foi antecipado em relacao as simulagoes insentas de bias e
que este efeito também pode ser sentido pela pressao de vapor, que apresentou uma
antecipagao da trajetéria dindmica. De forma similar, a pressao mais alta induz
a estimativa de taxas de reacao mais baixas, provocando modificacao de todas as
trajetorias do processo.

Baseado nesses resultados, vé-se que o reconciliador nao é robusto a existéncia
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de desvios sisteméaticos nas medidas de pressao, pelo menos quando o bias ja existe
no inicio do processo, caso nao raro da operacao descontinua. Portanto, medidas
acuradas de pressao precisam estar disponiveis na planta, embora a existéncia de
desvios sistematicos sugira a necessidade de revisar o procedimento de aquisicao e

interpretacao dos dados.

6.2.6 Influéncia da troca térmica com o ambiente (UAa)

A importancia da troca térmica com o ambiente foi avaliada por intermédio
da variacao no parametro UAa. O evento selecionado para a anélise do sistema
foi a reducao da constante de troca térmica com o ambiente de 0,5 cal/s.K para
0,0 cal/s.K, cujas respostas dindmicas das variaveis de saida, dos estado e dos
parametros podem ser vistas nas Figuras e[6.19 Esta anélise pretendeu avaliar
o desempenho do reconciliador na presenca de erro de modelagem matematica da
troca térmica do reator com o ambiente.

Os resultados mostram que os reconciliadores conseguem acompanhar satisfato-
riamente a alteracao no parametro UAa (Figura, compensando essas incertezas
no parametro UA. Percebe-se ainda que este parametro exerce pouca influéncia no
desempenho da reconciliacao de dados e na estimacao dos parametros, uma vez que
os dados simulados com o valor de UAa equivalente a 0,5 cal/s.K foram pratica-

mente iguais aos dados reconciliados, cujo valor de UAa foi 0,0 cal/s. K.

6.2.7 Avaliacao da existéncia de redundancia nas medicoes

O objetivo desta avaliacao foi analisar o comportamento do reconciliador em um
ambiente que apresenta duplicidade nas medicoes das varidveis criticas de opera-
¢ao, este cendrio é comum em algumas plantas industriais, que utilizam mais de
um sensor para determinacao das informacoes criticas do processo. No caso par-
ticular avaliado, observou-se que desvios sistematicos das medidas de temperatura
ou pressao do reator podem comprometer o desempenho do reconciliador. Como se
pretende testar a possibilidade de um sensor aferir um erro grosseiro e outro sensor
aferir um erro aleatorio, selecionou-se um conjunto de dados contaminado com bias e
outro conjunto de dados isento de erros grosseiros, que foram alimentados ao recon-
ciliador. E importante ressaltar que as duas medidas foram usadas simultaneamente
no esquema de reconciliacao.

Inicialmente, o conjunto de dados referente a temperatura do reator foi corrom-
pido, apresentando um bias negativo de 10 K. Os resultados estao indicados nas
Figuras e Esta analise indicou que os reconciliadores foram capazes de re-
produzir os valores verdadeiros (simulados) isentos de ruido e negligenciar os valores

que apresentaram bias. Dessa forma, os estados e os parametros nao foram afetados
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pelo bias de temperatura, devido a insensibilidade da REDESP para o conjunto de
medidas desviadas. Analogamente, resultados similares de simulacoes foram obtidos
com dados corrompidos por um bias de mais 10 K (Figuras e .

Portanto, a reconciliacao de dados pode ser considerada robusta e insensivel a
variacoes de erros grosseiros, mesmo quando o estimador dos MQP nao robusto foi
utilizado. Este resultado é muito importante, porque mostra que o processo pode
se beneficiar muito da instalacao de miultiplos sensores de temperatura, tornando
possivel a indentificagao das medidas pouco confidveis de maneira mais concreta.
Por outro lado, cabe ressaltar que a pratica industrial é bem diferente, carecendo
muitas vezes de medicao e possuindo poucas varidveis com mais de uma medicao
(superredundante) (PRATA, 2009).

Em seguida, o conjunto de dados referente a pressao do reator foi também cor-
rompido, apresentando um bias negativo de 10% do valor verdadeiro (simulado).
O reconciliador ajustou os dados de pressao em um valor intermediario entre o va-
lor verdadeiro e o valor corrompido, quando empregada a funcao objetivo de MQP
(Figuras e . Consequentemente, este resultado afetou os valores reconci-
liados de temperatura e demais variaveis do problema. Por outro lado, quando foi
utilizada a funcao de Welsch, percebe-se que o ajuste foi muito melhor e reproduziu
exatamente o valor verdadeiro, evidenciando a menor sensibilidade deste estimador
a presenca desses erros grosseiros. Neste caso, as estimagcoes dos parametros e dos
estados nao foram afetadas pelos desvios sisteméticos (Figura [6.25). Desvios siste-
maticos e positivos de pressao levaram a resultados similares, como mostrado nas
Figuras e[6.27]

Este resultado também é muito importante porque mostra que a planta também
pode se beneficiar da instalacao de multiplos sensores de pressao do reator, permi-
tindo a identificacdo de problemas sistematicos de medicao. Nesse caso, o presente
estudo mostra que o processo pode se beneficiar do uso do reconciliador robusto de
Welsch. Talvez por conta dos desvios sisteméaticos introduzidos, esse foi o primeiro
caso do estudo de sensibilidade em que o reconciliador robusto de Welsch permitiu

obter desempenho superior ao obtido com o estimador de MQP.
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Figura 6.10: Perfis dinamicos das variaveis de saida e dos parametros para o estima-
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na medida de temperatura do reator.

85



45x10°

2

,
% o e PR e2000090009000005050090%°°

w

Mn(g/mol)

mulado

° Reconciliado

Olessosossosoreossibos

soo L L I L L
1500 2000 2500 3000 3500

0] 500 1000 4000
Tempo(s)
(a)
5x10° : ; ‘ : : ‘
+ Simulado :
4 ° Reconciliado
23
2 .
; 2 °..’82999RiRss99932wesswsawecwww"
1
00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s)
(c)
4 T T T T T T
+ Simulado o
3F ° Reconciliado 1
a2 T iSarrnsrneennennernnennernesuronet®
00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s)
(€)
100, T T T T T T
+ Simulado .
s 80 ° Reconciliado
g © .
o s
2 40 aﬁssg
38 ss2®®
20 satt Ll
3353336’
Olesssssssoccsrseshosss £2388888°% L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s)

(2)

Conversao(%)

310 . .
g B PR A T T P PP or o
s 5 * Simulado
° Recon
trsessstssesessshescoo L L .
00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s)
§x10° : : : :
4 + Simulado |
e ° Reconciliado
E3 1
K= ) .
52 s 5 . 1
§2 ...999e98ss2e9nwﬂwusmwsswnw"
1, o
00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s)
(d)
4 T T T T T
+ Simulado i
3- ° Reconciliado
o 2- o"»389s--..........................--a"
{leevesssesecvassanasooo
0O 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s)
100 T T T T T
+ Simulado %
60~ v
40 ot
ss®
20 3535’”“5
88533833
lismsssmmpseairsies sappsstt® | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s)

(h)

Figura 6.11: Perfis dinAmicos das variaveis de estado para o estimador de MQP (a
esquerda) e de Welsch (a direita) com a presenca de bias negativo na medida de

temperatura do reator.
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Figura 6.12: Perfis dinamicos das variaveis de saida e dos parametros para o estima-
dor de MQP (& esquerda) e de Welsch (a direita) com a presencga de bias positivo
na medida de temperatura do reator.
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Figura 6.17: Perfis dinamicos das variaveis de estado para o estimador de MQP (&
esquerda) e de Welsch (A direita) com a presenga de bias positivo na medida de

pressao do reator.
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Figura 6.18: Perfis dinamicos das varidveis de saida e dos parametros para o esti-
mador de MQP (& esquerda) e de Welsch (a direita) com perturbac¢ao no coeficiente
de troca térmica com o ambiente.
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Figura 6.19: Perfis dinamicos das variaveis de estado para o estimador de MQP (a
esquerda) e de Welsch (a direita) com a presenca de bias positivo com perturbacao

no coeficiente de troca térmica com o ambiente.
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Figura 6.20: Perfis dinamicos das variaveis de saida e dos parametros para o esti-
mador de MQP (a esquerda) e de Welsch (a direita) na presenca de redundancia na
medida de temperatura do reator (bias negativo).
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Figura 6.21: Perfis dinamicos das varidveis de estado
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Figura 6.22: Perfis dinamicos das variaveis de saida e dos parametros para o esti-
mador de MQP (a esquerda) e de Welsch (a direita) na presenga de redundancia na
medida de temperatura do reator (bias positivo).

97



(g)

(h)

4
15x10 T T T T T T 15210 T . ! T
+ Simulado
.” - Reconciliado ."
5 ver 5
= + Simulado =
= 5
=5 * Reconciliado
00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s) Tempo(s)
(a) (b)
5
5x10 ‘ ‘ ‘ : : ; 5x10° ‘ ‘ ‘ ‘
* Simulado o Simulado o
4 . L L
= Recoriliado . ,«47 - Reconciliado|
§3 _83,
2 . )
= ettt rrehaacert = AR SRR TR PSSR s
1 1
R R R s ! ! ! L ! R R R R R ! L !
O0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s) Tempo(s)
() (d)
4 T T T T T = 4 : : : ) -
+ Simulado .
3| . 3 * Reconciliado |,
&2, Ctessrkecerssresssassttteeenetosstt - EZ Treriesttorerentssrrreracerrrrieest’
Qlessorercersoscerees + Simulado 4
. Recongiliado Tlerseccessssoccesaas
00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s) Tempo(s)
(€) (f)
100 T T T T — ‘d . 100 . . . . —
< &0 . R:T:i:ci‘ljiado * —~ 80~ + Simulado & h
& S - Reconciliado
.% 60 » .§ 60- % i
g 40 g 40
3 Leettt 3 S
20 20- i
pereaneetet . . . ’ reennergee | . |
OO 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo(s) Tempo(s)

Figura 6.23: Perfis dinamicos das variaveis de estado para o estimador de MQP

(& esquerda) e de Welsch (& direita) na presenca de redundancia na medida de
temperatura do reator (bias positivo).
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Figura 6.24: Perfis dinamicos das variaveis de saida e dos parametros para o esti-
mador de MQP (& esquerda) e de Welsch (& direita) na presencga de redundancia na

medida de pressao do reator (bias negativo).
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Figura 6.25: Perfis dinamicos das variaveis de estado para o estimador de MQP (a

esquerda) e de Welsch (& direita) na presenca de redundancia na medida de pressao
do reator (bias negativo).
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Figura 6.26: Perfis dinamicos das variaveis de saida e dos parametros para o esti-
mador de MQP (a esquerda) e de Welsch (a direita) na presenga de redundancia na

medida de pressao do reator (bias positivo).
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Figura 6.27: Perfis dinAmicos das variaveis de estado para o estimador de MQP (a

esquerda) e de Welsch (& direita) na presenca de redundancia na medida de pressao
do reator (bias positivo).
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6.2.8 Comentarios finais

A partir do estudo de sensibilidade, foi possivel compreender melhor o comporta-
mento do reconciliador no ajuste das variaveis de saida, dos parametros e dos estados
frente as perturbagoes provocadas. De forma geral, percebeu-se o bom desempenho
do reconciliador de Welsch e de MQP na identificagao de mudancas e na geracao de
respostas muito similares as da planta piloto, a tinica excecao foi na anélise de in-
fluéncia da medida de temperatura e da medida de pressao do reator. Nestes casos,
os resultados apontaram que estes reconciliadores nao foram robustos para erros do
bias e como solucao foram propostas melhorias no aparelhamento da planta piloto,
mostrando os beneficios da instalacao de multiplos sensores. O estudo mostrou a
importancia da redundancia de medicao para identificar erros sisteméaticos de me-
dida e, neste caso, o estimador de Welsch apresentou desempenho superior ao de
MQP, eliminando a presenca de erros grosseiros. De forma geral, cabe ressaltar que
o estudo de sensibilidade e redundancia deve ser refeito para diferentes processos que
se pretenda analisar. Além disso, o investimento na aquisicao de mais instrumentos
que medem variaveis de saida de processos, em geral, termopares e manémetros nao

é muito grande.
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6.3 Reconciliacao de dados e estimacao simultanea

dos parametros em linha

Nesta secao serao apresentados os resultados gerais do problema de REDESP
dindmica e nao linear, para fins de monitoramento do processo real de polimeri-
zacao e a discussao em torno deste tema. O primeiro aspecto a ser ressaltado diz
respeito a abordagem do horizonte de estimagao. De acordo com a literatura, a
técnica da janela movel foi apresentada por JANG et al. (1986) e representa uma
reducao do tamanho do problema de regressao, por dividi-lo em horizontes menores
e mais recentes de operacao (Figura . Neste caso, o tamanho da janela pode
ser visto como um parametro de ajuste. Janelas pequenas podem levar a compor-
tamentos excessivamente oscilatorios dos parametros estimados (LIEBMAN et al.,
1992), enquanto janelas longas elevam o custo computacional e podem filtrar e amor-
tecer artificialmente o comportamento dinamico do processo, podendo até mesmo
inviabilizar a aplicagdo em tempo real (PRATA, 2005; PRATA, 2009).

A

Estado

] 1 1 l 1 1 1 1 1 >
tempo

k-8 k-7 k-6 k-5 k-4 k-3 k-2 k-1 k

Figura 6.28: Esquema ilustrativo do horizonte movel.

Com base nesse entendimento e nas caracteristicas dinamicas do processo (uma
batelada curta), uma adaptacao foi realizada nessa abordagem, tornando a janela
expansivel na primeira fase do estudo. Inicialmente, a metodologia de REDESP
acompanhou a dinamica de toda a operacao, comecando com um pequeno horizonte
de analise que se estendia e abarcava todos os dados do processo, cujo intervalo de
amostragem era de 1 minuto. Assim, a janela ndo descartava nenhuma informacao
e apenas adicionava o dado mais recente, recuperando toda a historia de processo.

O fator motivador para o uso desta metodologia esti relacionado com a curta
duragao do processo, em torno de 90 minutos, tornando possivel analisar todo o
historico dos dados de uma batelada. Por isso, o fator custo computacional nao se
mostrou relevante para o caso estudado, como ja discutido, apresentando potencial

aplicagao em tempo real.
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A partir dos resultados das simulagoes passadas foi possivel perceber que o esti-
mador de MQP e o estimador de Welsch apresentaram desempenhos muito similares
na maioria dos casos, o que justificou a utilizagao apenas do estimador de MQP nas
etapas subsequentes.

A primeira proposta de implementacao forneceu os resultados expressos na Fi-
gura para a primeira reagao (R1) e Figura para a segunda reacao (R2), a
partir das condicoes de simulagao apresentadas na Tabela E possivel observar
que os valores reconciliados da temperatura da camisa e da pressao se distanciaram
bastante dos valores medidos nos casos analisados, assim como a temperatura do
reator na primeira reacao. Nota-se que essas variaveis de saida se mantiveram prati-
camente inalteradas, nao sendo obtido o ajuste desejado. Os estados seguiram uma
trajetoria bem definida, assim como os parametros, de maneira que a estimacao pode
ser considerada satisfatoria dentro dos limites especificados. No entanto, a reconci-
liacao de dados nao obteve um bom desempenho e pode ter afetado a trajetoria da
estimacao dos estados e dos parametros, amplamente dependentes da temperatura

do processo.

Tabela 6.2: Condicoes de simulacao da implementacao da REDESP em linha.

Condigao inicial de operagao  Valor (R1)  Valor (R2) Faixa da estimacao

T 344,95 K 343,15 K Nao estimado

T, 359,95 K 349,65 K Nao estimado

Te, 356,85 K 360,75 K Nao estimado

F. 2,09/s 2,0 g/s Nao estimado

Inib — — 0,7—67,0 ppm

UA - — 1,0.1072 — 10,0 cal/s.K
UAa 0,0 cal/s.K 0,0 cal/s.K Nao estimado

Nas Figuras e algumas observacoes ajudam a entender as mudancas
propostas a seguir. Em primeiro lugar, as pressoes reconciliadas variam muito menos
que as medidas experimentais, em func¢ao do consumo do monémero. Em segundo
lugar, o parametro UA muda ao longo de toda a trajetéria, indicando a possivel

existéncia de uma dinamica subjacente a esse parametro.

6.4 Adaptacao da modelagem matematica

Apobs constatar que os dados reconciliados da pressao do reator se mantiveram
essencialmente invariantes, a modelagem matematica do sistema teve que ser revista,
sendo proposta algumas adaptacoes. E sabido que o modelo matematico deve ser
representativo do sistema e algumas vezes as considerac¢oes limitam ou introduzem

informagcoes que nao retratam, de fato, o processo.
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Inicialmente, o modelo matematico proposto apresentava a seguinte formulacao:

P = Z sz + szt + Pinerte (61)
=1
Pp, .
In2 = In(@}) + ¢4+ x(61)? (6.2)
isat

em que Pp; indica a pressao parcial das substancias organicas volateis presentes no
meio, Pj‘;t é a pressao de saturagao do solvente (dgua) e Pjeqe € a pressao do ar
(inerte) no interior do reator. As substancias organicas volateis presentes no meio
incluem a contribuicao de parte do monomero nao reagido descrita, pela Equagao
6.2 Uma nova abordagem foi considerada, em que a Equacao [6.1] é rescrita da

seguinte forma:

P = Pifira + Piy + Pinere (6.3)

A Equagao desconsiderou a equacao de Flory-Huggins na modelagem mate-
matica da pressao do processo. Essa hipotese é compativel com a idéia de que o
monomero vaporizado condensa e forma gotas de mondmero fresco, de maneira que
a pressao de vapor se mantém essencialmente igual & pressao de vapor do mondmero
puro ao longo de toda a trajetoria dindmica da reacao. Essa hipotese ¢ também
compativel com a idéia de que existem limitagoes para a transferéncia de massa
de monomero fresco para o interior das particulas poliméricas. Os resultados ob-
tidos com esse novo modelo estao apresentados nas Figuras e [6.32] sujeito as

condigoes descritas na Tabela [6.3]

Tabela 6.3: Condigoes de simulacao com modelo sem o termo de Flory..

Condigao inicial de operagdo  Valor (R1)  Valor (R2) Faixa da estimagcao

T 344,95 K 343,15 K Nao estimado

T 359,95 K 349,65 K Nao estimado

Te. 356,85 K 360,75 K Nao estimado

F, 2,09/s 2,09g/s Néao estimado

Inib — — 0,7—67,0 ppm

UA — — 1,0.1072 - 10,0 cal/s.K
UAa 0,0 cal/s. K 0,0 cal/s.K Nao estimado

E possivel perceber uma melhora significativa no ajuste dos valores reconciliados
da pressao, de forma que estes se aproximaram mais dos valores medidos em relacao
ao caso anterior. Isso parece dar suporte & interpretacao feita para a trajetoria de
pressao. Além disso, observou-se que a alteracao da dinamica do processo foi sentida
por esta variavel, evidenciando que a alteragao na modelagem termodinamica pode

ser percebida positivamente pelo reconciliador. Mesmo que os dados da reacao R1
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nao tenham se ajustado tao bem quanto os dados da reagao R2, desvios observados
parecem estar associados diretamente ao desajuste dos dados de temperatura, ainda

nao resolvido.

6.4.1 Estimando a vazao de dgua da camisa

A estratégia de estimar a vazao de 4gua da camisa visou a obter melhores ajustes
de temperatura, ji que a operacao real do reator apresentava uma variagao na vazao
de agua que nao estava sendo considerada no modelo matematico. A vazao de
adgua é manipulada pelo sistema de controle da temperatura do reator, gerando
uma trajetoria intermitente das vazoes por causa do pequeno volume e capacitancia
térmica elevada do sistema de reagao. Infelizmente, as medidas de vazao da agua
nao estao disponiveis em tempo real na planta piloto de polimerizacao. Assim, a
vazao da camisa (F.) passou a ser ajustada ao longo do processo. F. é maior na
fase de aquecimento inicial do reator, exibindo pouca variagao nas proximidades do
setpoint (70 °C). E possivel observar no CLP uma abertura de valvula variavel de
0 a 30% da valvula globo de igual porcentagem usada para controlar o processo. A
partir da carga de producao da caldeira, pdde-se definir uma faixa de operagao de

F.entre 0,1 e 2 g/s. As condicoes de simulagao estao especificadas na Tabela 6.4}

Tabela 6.4: Condigoes de simulacao com estimacao de F..

Condigao inicial de operagdo  Valor (R1)  Valor (R2) Faixa da estimagcao

T 344,95 K 343,15 K Nao estimado

T 359,95 K 349,65 K Nao estimado

Te, 356,85 K 360,75 K Nao estimado

F. - - 1,0.1071 - 2,0 g/s
Inib — — 0,7—67,0 ppm

UA — — 1,0.1072 - 10,0 cal/s. K
UAa 0,0 cal/s. K 0,0 cal/s.K Nao estimado

Os resultados obtidos estao apresentados nas Iiguras e e nao aponta-
ram uma melhora aparente na reconciliacao das variaveis de saida. A temperatura
do reator e da camisa foram superiores no processo para as duas reagoes, Figuras
16.33ali6.33bl6.34a] e |6.34b]

E interessante notar que as trajetorias de Fc e de UA foram idénticas, tanto na

reacao R1 quanto na reacao R2, pois tais variaveis estao intimamente relacionadas
com a transferéncia de calor entre a camisa e o reator. Portanto, o perfil estimado
do coeficiente de troca térmica é influenciado diretamente pela vazao de agua, como
mostrado nas Figuras [6.33¢] [6.331] [6.34¢| ¢ [6.34]l Em outras palavras, UA e F, estdo

fortemente correlacionados, prejudicando a andlise dos dados.
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Na primeira reagao percebe-se que a vazao de 4gua se manteve invariante no valor
méaximo. O modelo nao foi sensivel & variacao de F,, inferindo que este resultado
pode ter afetado tanto a temperatura do reator quanto a temperatura da camisa,
notando-se um bias positivo nos valores reconciliados (Figuras e [6.33D).

J& na segunda reacao, a variacao da vazao de 4gua foi sentida pela temperatura
do reator, que apresentou um ajuste satisfatorio. Os dados reconciliados foram
mantidos proximos aos dados medidos (Figura. Analogamente, este resultado
afetou favoravelmente o ajuste da pressao (Figura , tornando o desempenho
da reconciliacao da reacao R2 superior ao da reacao R1. Neste sentido, é possivel
perceber a forte relagdo existente entre as varidveis: temperatura e pressao do reator.

No entanto, a temperatura da camisa foi insensivel as alteracoes de F,. nas duas

reacoes, resultado que vai ser melhor abordado nas proximas secoes.

6.4.2 Incertezas associadas & medida de temperatura

Nao é rara em plantas industriais a existéncia de medigoes corrompidas, muitas
vezes determinadas por falhas nos medidores. Além disso, é comum a existéncia
de variabilidades operacionais naturais do processo, causadas por perturbacoes nao
controladas (PRATA, 2009). Sendo assim, incertezas de medida estdo sempre pre-
sentes, inclusive na condicao inicial do processo. Percebeu-se que nas simulacoes
realizadas até o momento, a temperatura inicial do reator, principalmente na rea-
cao R1, diferiu do valor medido na planta piloto. Mesmo apo6s rever o programa
e as condicoes iniciais estabelecidas, corrigindo os eventuais erros de inicializac¢ao,
percebeu-se que realmente existia essa diferenca. Talvez este resultado esteja asso-
ciado a elevada taxa de variacao da temperatura no inicio da reagao e a incerteza
associada a determinacao do exato momento de inicio do processo. Para que se en-
tenda esse problema em termos fenomenolégicos, vapor vivo é gasto para aquecer o
reator nos instantes iniciais, sendo possivel que esse fato perturbe as medidas iniciais
disponibilizadas para o reconciliador. Deve-se observar que a Se¢ao 6.2 mostrou que
o reconciliador nao é robusto para erros sisteméaticos de medidas de temperatura.

Infelizmente, estes desvios interferem negativamente na reconciliacdo dos dados
ao longo do horizonte de predicao, podendo causar a propagagao do erro nas iteragoes
seguintes. Por isso, a fim de minimizar essas incertezas, a temperatura inicial, antes
classificada como variavel de entrada, tornou-se um parametro estimado dentro dos
limites estabelecidos pelo conjunto de medidas iniciais, descrito na Tabela [6.5

Baseado na discussao prévia, constatou-se uma melhora significativa na iniciali-
zagao da temperatura do reator (Figura[6.35a) ¢ [6.36a]). Apesar disso, o desempenho
da reconciliacao de dados da temperatura do reator e da camisa nao foi satisfatorio,

principalmente na primeira reacao. Neste caso, o reconciliador nao acompanhou a
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Tabela 6.5: Condigoes de simulacao com estimacao de temperatura inicial.

Condigao inicial de operagdo  Valor (R1)  Valor (R2) Faixa da estimacao

T — — 340,0 K — 345,0 K
T - - 349.0 K — 360,0 K
Te, 356,85 K 360,75 K Nao estimado

F, -~ . 1,0.1071 — 2,0 g/s
Inib — — 0,7—67,0 ppm

UA — — 1,0.1072 — 10,0 cal/s. K
UAa 0,0 cal/s.K 0,0 cal/s.K Nao estimado

dindmica do processo, o que ficou evidente na Figura [6.35a] Consequentemente,
todos os resultados da REDESP para reacao R1 foram negativamente comprometi-
dos, devido a grande influéncia que a temperatura exerce nas demais variaveis e nos
parametros (Figura [6.35).

Na segunda reacao as trajetorias preditas da pressao e da temperatura do reator
foram mais fidedignas aos dados reais da planta piloto, embora a temperatura da
camisa tenha sido invariante ao longo do processo. As estimacoes das varidveis
e dos estados, no entanto, apresentaram uma trajetoria tipicamente descontinua,
caracteristica indesejavel neste caso (Figura . Talvez esta descontinuidade seja
explicada pelas condicoes restritivas atreladas a nao linearidade intrinseca ao modelo

matematico.

6.4.3 Adaptacao no balango de energia

Com base nos resultados obtidos anteriormente, observou-se uma progressiva
melhora no ajuste das variaveis de saida, exceto para a temperatura da camisa. A
estratégia de estimar a vazao de dgua e a temperatura inicial da camisa nao foram
eficazes para eliminar esse problema. Como ja discutido a pequena passagem de
agua pela véalvula globo, dificulta a medida de vazao de dgua e gera uma trajetoria
descontinua para essa variavel nao medida.

Destaca-se que o sensor de temperatura nao estd localizado no ponto exato da
entrada do reator. Portanto, o valor da entrada da temperatura da camisa nao
reflete, de fato, o valor verdadeiro. Adicionalmente, ao longo da operacao foi possivel
observar perturbagoes controladas e nao controladas, como mudancas do setpoint, em
que a valvula se mostrou lenta na abertura e no fechamento, tornando a interferéncia
nas operagoes inevitavel. Sendo assim, ha grande imprecisao associada & varidvel
F., principalmente devido a mudancas do setpoint.

Pelos motivos destacados anteriormente, optou-se por remover a equacao do
balanco de energia da camisa e, consequentemente, remover a temperatura da camisa

do esquema de reconciliagdo de dados. Portanto, a variavel T, (Equacao , antes

109



calculada pelo balango de energia da camisa, passou a ser obtida diretamente da
medida disponivel na planta piloto pelo sensor localizado na saida da camisa. As

condigoes de processo para esta simulacao estao apresentadas na Tabela
Qr =UA(T —1T¢) (6.4)

Tabela 6.6: Condigoes de simulacao sem o balanco de energia da camisa.

Condigao inicial de operagdo  Valor (R1)  Valor (R2) Faixa da estimacao

T — — 340,0 K — 345,0 K
T, 359,95 K 349,65 K Nao estimado

Te. 356,85 K 360,75 K Nao estimado

F, 2,09/s 2,0g/s Néo estimado

Inib — — 0,7—67,0 ppm

UA - - 1,0.10' — 100, 0 cal/s.K
UAa 0,0 cal/s.K 0,0 cal/s.K Nao estimado

Os resultados das novas simulagdes estdo apresentados nas Figuras e
Observou-se uma nitida melhora no ajuste das variaveis de saida, temperatura e
pressao do reator neste novo cenario. Dessa forma, nota-se que a remocao do balanco
de energia da camisa resultou em desempenho muito superior na abordagem da
janela expansivel do reconciliador. Por outro lado, existem melhorias que podem ser
incorporadas, a fim de melhorar ainda mais a reconciliacao dos dados de temperatura
do reator na primeira reagao.

Observou-se a presenca de descontinuidades na estimacao dos estados nas duas
reacoes, possivelmente devido aos problemas de mudancas dos parametros do pro-
cesso. A estratégia de utilizar todo banco de dados para as variaveis medidas, com
a inclusao dos valores mais recentes, torna a otimizacao mais complexa e custosa.
Além disso, a mudanca dos parametros acaba se refletindo sobre toda a trajetéria

dinamica do processo, e nao apenas ao momento atual experimentado pela operagao.

6.4.4 Abordagem da janela mével

Em grande parte dos processos quimicos ocorrem mudancas nos parametros e nas
condigbes operacionais ao longo do processo. De acordo com JANG et al. (1986),
a técnica do horizonte ou da janela mével permite que o modelo se adapte continu-
amente as mudancas do processo. A partir da melhor compreensao do sistema de
polimerizacdo do MMA, principalmente do comportamento dinamico intrinseco da
operacao em batelada, fez-se a avaliagao do desempenho da REDESP em um hori-
zonte movel de tamanho 5. Assim, a janela se movia a cada conjunto de 5 dados,

acrescentando o valor mais recente ao conjunto e descartando o valor mais antigo.
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A primeira etapa desta abordagem incluiu no modelo matematico o balanco de
energia da camisa e a estimacao do parametro F., a fim de avaliar se a mudanca
de abordagem tornava a reconciliagao dos valores da temperatura da camisa mais
sensivel as variagoes do processo. Além disso, a adaptacao termodinamica discutida
anteriormente foi mantida. As condigoes de simulagao estao descritas na Tabela [6.7
e os resultados estao apresentados nas Figuras e

Tabela 6.7: Condigoes de simulagao com janela mével e balango de energia na camisa

Condigao inicial de operagao  Valor (R1)  Valor (R2) Faixa da estimacao

T — — 330,0 K — 350,0 K

T — — 305,0 K — 360,0 K
Te. 356,85 K 360,75 K Nao estimado

F, - - 1,0.1071 — 2,0 g/s
Inib — — 0,7—67,0 ppm

UA - — 1,0.107! — 1,0.10%cal /s.K
UAa 0,0 cal/s.K 0,0 cal/s.K Nao estimado

Os resultados indicaram que a trajetoria reconciliada se ajustou perfeitamente a
trajetoria medida em R1 para a temperatura e a pressao do reator (Figuras e
, respectivamente. No entanto, nao se pode dizer o mesmo para a temperatura
da camisa Figura[6.39b] Além disso, o desempenho da reconciliagao de dados de R2
foi considerado insatisfatorio. Observou-se a existéncia de desvios acentuados entre
os valores reconciliados e os medidos (Figura[6.40). Nao foi possivel estimar a vazéo
de 4gua da camisa nas duas reagoes, talvez pela presenca de ruidos e pela imprecisao
na medida de F. Os outros parametros, UA e quantidade de inibidor, apresentaram
um comportamento muito oscilatério em determinado momento. Adicionalmente,
as descontinuidades prejudicaram a consisténcia destas estimacoes.

Portanto, a inclusao da temperatura da camisa como variavel reconciliavel nas
condigbes da simulagdo nao pareceu constituir uma escolha acertada (Figuras
e . Sendo assim, a proxima etapa do trabalho excluiu o balanco energético da
camisa e as variaveis de saida consideradas foram apenas a temperatura e a pressao
do reator. Esta adaptacao ja havia sido feita anteriormente na abordagem da janela
expansivel e as condicoes do modelo desta simulagao estao descritas na Tabela

Os resultados obtidos estao apresentados nas Figuras e [6.42] Nota-se que
o ajuste das varidveis reconciliadas na reacao R1 pode ser considerado satisfatorio,
ao contrario da reacao R2 que apresentou uma descontinuidade logo no inicio da
otimizacao. Assim, percebe-se que a estratégia empregada se mostrou mais eficaz
para reconciliacao dos dados da primeira reacao. Além disso, nao foi possivel estimar
a quantidade de inibidor na reacao R1, ji que ocorreu uma completa dispersao

dos valores preditos para cada intervalo de amostragem, comportamento também
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Tabela 6.8: Condicoes de simulagao com janela mével e sem balango de energia na
camisa.

Condigao inicial de operagdo  Valor (R1)  Valor (R2) Faixa da estimacao

T — _ 335.0 K — 350,0 K

T, 359,95 K 349,65 K Nao estimado

Te, 356,85 K 360,75 K Nao estimado

F, 2,09/s 2,09/s Nao estimado

Inib — — 0,7—67,0 ppm

UA - — 1,0.107! — 1,0.10% cal/s.K
UAa 0,0 cal/s.K 0,0 cal/s.K Nao estimado

observado na reacao R2, mas em menor proporcao.

Por outro lado, uma trajetoria de estimacao bem definida, sem descontinuidades,
pode ser observada para o parametro UA nas duas reacoes. E provéavel que este perfil
de estimacao esteja associado a dificuldade de troca térmica, devido & presenca das
incrustacoes na parede do reator em determinado momento da operacao. Dessa
forma, pode ser notado um perfil de aquecimento e resfriamento diferente em cada
ponto do processo.

Observa-se que a estimacao dos estados nas duas reagoes foi inconsistente, nao

sendo possivel perceber qualquer alteracao dos valores preditos, apesar do processo

exibir um comportamento bastante dinamico (Figuras [6.42¢€] [6.42f] [6.42¢] e |6.42h]).

Os resultados nao fizeram sentido: a conversao se manteve nula e a massa molar
média numérica e ponderal foi mantida em 100 g/mol. Estes valores poderiam ser
aceitaveis apenas no inicio do procedimento de reconciliacao. De fato, parece que a
condicao inicial dos estados nao foi atualizada para as proximas janelas. No entanto

essa questao foi revista e as justificativas para este resultado serao expostas a seguir.
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Figura 6.29: Perfis dinamicos das variaveis de saida, dos parametros e dos estados
para a primeira reagao (R1).
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Figura 6.30: Perfis dinamicos das variaveis de saida, dos parametros e dos estados

para a segunda reagao (R2).
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Figura 6.31: Perfis dinamicos das variaveis de saida, dos parametros e dos estados
para a primeira reacao (R1), sem o termo de Flory no modelo matematico.
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Figura 6.32: Perfis dinamicos das variaveis de saida, dos parametros e dos estados
para a segunda reagao (R2), sem o termo de Flory no modelo matemético
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Figura 6.33: Perfis dinamicos das variaveis de saida, dos parametros e dos estados
para a primeira reagao (R1), com estimagao de F..
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Figura 6.34: Perfis dinamicos das variaveis de saida, dos parametros e dos estados
para a segunda reagao (R2), com estimacao de F..
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Figura 6.35: Perfis dinamicos das variaveis de saida, dos parametros e dos estados
para a primeira reagao (R1), com estimagao de temperatura inicial.
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Figura 6.36: Perfis dinamicos das variaveis de saida, dos parametros e dos estados
para a segunda reacao (R2), com estimacao de temperatura inicial.
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Figura 6.37: Perfis dinamicos das variaveis de saida, dos parametros e dos estados
para a primeira reacao (R1), sem o balan¢o de energia da camisa.
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Figura 6.38: Perfis dinamicos das variaveis de saida, dos parametros e dos estados
para a segunda reagao (R2), sem o balango de energia da camisa.
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Figura 6.39: Perfis dinamicos das variaveis de saida e dos parametros para a primeira
reagdo (R1), com janela movel e balango de energia na camisa.
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Figura 6.40: Perfis dinamicos das variaveis de saida e dos parametros para a segunda
reagdo (R2), com janela movel e balango de energia na camisa.
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Figura 6.41: Perfis das variaveis de saida, dos parametros e dos estados para
primeira reacao (R1), com janela movel e sem balanco de energia na camisa.
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Figura 6.42: Perfis das varidveis de saida, dos parametros e dos estados para
segunda reagao (R2), com janela movel e sem balango de energia na camisa.
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6.4.5 Solucao proposta

Resumidamente, as simulagoes anteriores indicaram um mau desempenho da es-
timacgao dos estados, por horizonte movel, além de um desajuste entre os dados
medidos e preditos da temperatura da camisa nas duas abordagens de janela su-
geridas. Avaliando o resultado da simulacdo anterior (Figura , constatou-se a
deficiente caracterizacao do sistema em batelada, devido & baixa sensibilidade da
receita diante das condicoes do processo; ou seja, nao se notou o consumo do mono-
mero e nem a formacao do polimero, novas condi¢oes de simulacao precisavam ser

propostas e estao apresentadas na Tabela

Tabela 6.9: Condigoes de simulacao com a janela movel e sem inibidor.

Reacoes Condicao inicial de operagao Valor Faixa da estimacao

R1 T — 335,0 K — 350,0 K

R2 T - 335,0 K — 360,0 K

R3 T — 335,0 K — 350,0 K

R1 T. — 300,0 K — 360,0 K

R2 T. - 320,0 K —360,0 K

R3 7. - 298,0 K —330,0 K

R1 UA — 1,0.1071 — 1,0.10% cal /s.K
R1 UA — 1,0.107" = 1,0.10% cal /s. K
R3 UA — 1,0.107" — 1,0.10% cal /s. K
R1 Te, 356,85 K Nao estimado

R2 Te, 360,75 K Nao estimado

R3 Te, 373,05 K Nao estimado

R1 F. 2,0g/s Nao estimado

R2 F, 2,09/s Nao estimado

R3 F, 2,09/s Nao estimado

R1 UAa 0,0 cal/s. K Nao estimado

R2 UAa 0,0 cal/s. K Nao estimado

R3 UAa 0,0 cal/s. K Nao estimado

A analise anterior exigiu a revisao do cédigo de programacao e a identificacao
de causa de tais problemas. Foi importante constatar que estimar a quantidade
de inibidor a cada janela nao ¢ correto numa estratégia movel, pois esta espécie
encontra-se presente e deve ser estimada apenas no inicio do processo. A presenca
de inibidor no meio diminui a quantidade de iniciador disponivel e a reacao é desen-
cadeada quando o inibidor é consumido. Por isso, a estimacao a cada janela de uma
quantidade de inibidor nao permite que a polimerizacao avance. Dessa forma, numa
estratégia de janela movel, ndao faz sentido estimar a presenca de inibidor, com a

excecao da primeira janela operacional. Percebeu-se que o desempenho da reconci-
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liacao foi consideravelmente melhor e que as estimacoes dos estados apresentaram
resultados muito satisfatorios nas duas reacoes, inclusive para a reconciliacao dos
dados da temperatura da camisa, quando a estimacao da quantidade de inibidor foi
removida (Figuras e[6.45)).

O proximo passo foi repetir o procedimento de REDESP na auséncia do inibidor
para a operagao padrao (R3) da planta piloto. Os resultados continuaram satisfa-
torios, tornando possivel o monitoramento das variaveis de seguranga do processo
(Figuras [6.46al, [6.46b| e |6.46¢) e das propriedades finais da resina (Figuras
(6.461, 16.46g| e |6.46h). O parametro UA apresentou uma trajetoria de estimacao

bem definida, por causa do gradiente de troca térmica existente no reator, conforme
discutido anteriormente (Figura . E muito importante observar em todos os
casos que as trajetorias de UA sdo muito similares, apresentando valores decrescen-
tes ao longo da reagdo. Esse comportamento sugere a ocorréncia de incrustagoes no

reator como se observa na Figura [6.43| ou mudancas expressivas na viscosidade do

meio ao longo do tempo.

Figura 6.43: Incrustacio do reator apos a reacdo de polimerizagao (R3), vista lateral
(a) e superior (b).
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Figura 6.44: Perfis dinamicos das variaveis de saida, dos parametros e dos estados
para a primeira reagao (R1), com a janela mével e sem inibidor.
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Figura 6.45: Perfis dinamicos das variaveis de saida, dos parametros e dos estados
para a segunda reagao (R2), com a janela movel e sem inibidor.
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Figura 6.46: Perfis dinaAmicos das variaveis de saida, dos parametros e dos estados
para a terceira reacao (R3), com a janela movel e sem inibidor.
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6.4.6 Estudos independentes de validagao

Com o éxito obtido na ultima implementacao, foi possivel validar os resultados
das variaveis de qualidade previstas por simulagao computacional para as trés cor-
ridas efetuadas na planta piloto. Caso o modelo matemaético seja validado também
para estas variaveis de interesse, torna-se viavel a sua aplicacao como softsensor, vi-
sando ao monitoramento da reacao de polimerizagao e da evolucao das propriedades
do polimero (massas molares médias, indice de polidispersao e conversao) a partir

das variaveis de processo medidas (temperatura e pressao).

Tabela 6.10: Validacao das propriedades de interesse do PMMA

Simulacoes Variaveis de qualidade R1 R2 R3
Conversao(%) 97,02 100,00 97,57
. . Mn(g/mol) 3,18.10° 2,87.10° 1,79.10°
Dados Experimentais oo o) 1,07.10° 7,44.10° 1,11.10°
P 3,36 2,60 6,22
Conversao(%) 91,22 96,50 95,25
. Mn(g,/mol) 2,49.10° 1,52.10° 2,20.10°
Dados Stmulados—ypcod o) 9,50.10° 5,98.10° 6,73.10°
P 2,80 2,73 2,82
Conversao(%) 5,98 0,54 0,02
Mn(g/mol) 21,43 47,01 18,68
Erro(%) Mw(g,/mol) 10,97 19,68 39,49
P 14,06 4,99 54,61

Os resultados apresentados na Tabela indicaram que o valor da conversao e
da massa molar média ponderal se mantiveram proximos dos valores experimentais
(erro inferior a 11%) para R1. Os valores simulados de massas molares diferiram
significativamente dos valores desejados na segunda e na terceira reagao. Especifica-
mente, na terceira reacao ocorreu um problema com o preparo da amostra, tendo o
procedimento sido repetido trés vezes para reinjecao no equipamento. No entanto,
foi percebido um desajuste da linha de base do cromatografo, dificultando a deteccao
dos picos e tornando-a bastante sujeita aos erros experimentais.

E valido destacar acerca do alto grau de incerteza associado as medicdes de Mn
e IP. O equipamento apresenta uma forte sensibilidade a presenca de impurezas e
este fator contribui para o alto valor do erro, admitindo como sendo da ordem de
20% para estas variaveis. Além disso, é possivel perceber uma queda no valor de Mn
e acréscimo de IP a partir de determinado instante para as simulagoes estudadas.
Por isso, foi registrado o valor de Mn relativo ao pico das Figuras [6.44], [6.45] e [6.40] e

neste instante foi registrado o valor de IP. Este foi o procedimento adotado no pre-

enchimento da Tabela Essas mudancas podem estar associadas a correlacao do
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efeito vitreo ou a queda da concentracao de monoémero no meio, ajudando a explicar
o desvio tendencioso para menos das massas molares médias e de conversao no final
do processo. A despeito disso, as estimativas obtidas podem ser consideradas boas
porque capturaram as tendéncias do processo (em outras palavras, dados simulados
e experimentais variam na mesma direcao).

Foi também surpreendente perceber a ampla variagao do coeficiente de troca
térmica em um sistema reacional pequeno (reator de 15 L) para um curto intervalo
de tempo (90 minutos) nas reacoes realizadas. Talvez nos sistemas que exibam perfis
de alimentacao por longos tempos, a variacao expressiva de UA seja esperada. No
entando, na operagio em batelada e curta, espera-se pequena (ou nula) variagao de
UA. Em geral, a diminuicao de UA tende a aumentar a temperatura do reator e,
consequentemente, as taxas de reacao e conversao. Por outro lado, valores elevados
de temperatura podem contribuir para a degradagao do produto, aumento rapido
da viscosidade do meio e formagao de uma camada de polimero incrustado na area
de troca de calor. Portanto, este € um parametro fundamental que pode afetar
praticamente todas as variaveis do processo e requer uma analise critica.

Nesse sentido, a estratégia desenvolvida foi avaliar a trajetoria dos valores pre-
ditos pelo reconciliador em dois casos. Inicialmente, foi feito o teste com agua pura
(6 kg) e registraram os dados de temperatura do reator e da camisa. Estes dados
foram comparados com os valores reconciliados, sendo o parametro UA estimado.
Em seguida, o teste foi repetido com uma suspensao de agua (4,5 kg) e PMMA (1,5
kg) e o procedimento foi repetido.

A anélise das trajetorias de UA foram feitas a partir do seguinte principio: caso
o comportamento de UA seja idéntico nos dois testes, a trajetéria de UA pode nao
estar sendo influenciada pela capacidade de troca térmica do meio e o fenémeno
observado nas simulacoes configura um provavel problema de incrustacao do reator.
Por outro lado, caso haja alguma mudanca na trajetoria de UA para os dois testes,
pode-se atribuir ao meio reacional parte de influéncia sobre a trajetoria da troca tér-
mica. De acordo com os resultados apresentados nas Figuras [6.47], [6.49] [6.50] e [6.52]

ocorrem variacoes expressivas de UA que podem ser atribuidas ao meio reacional.

Inicialmente, a camisa de aquecimento é ligada, provocando um aumento da tem-
peratura do reator, sendo desligada a seguir, com o intuito de resfriar o meio como
mostrado nas Figuras Observou-se na Figura que a capacidade de
troca térmica do reator com a camisa, tanto no aquecimento quanto no resfriamento,
era baixa e em torno de 0,2 cal/s.K.

Por outro lado, quando o meio reacional foi a solucao polimérica, o valor de
UA foi mantido proximo a zero até determinado momento. Resultados apontam
que as condicoes do meio se alteram tornando-o mais propicio para trocar calor em

determinado instante, fato nao esperado, mas observado pela alteracao de UA acima
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de 4500 segundos (Figura [6.52).

Intimeros sao os fatores que influenciam as trajetérias de UA, tais como a con-
dutividade térmica do material, a agitacao, a densidade, a viscosidade e a tensao
interfacial das fases. Portanto, existe uma imbricada relacao entre estes fatores e a
atuacao no tempo, nao sendo possivel fazer uma analise acurada sem levar em conta
todos estes fatores, ainda mais que alguns destes fatores nao estao considerados no
balango de energia do modelo estudado.

No entanto, nesta anélise foi possivel constatar que as mudancas de UA podem
ser atribuidas ao menos em parte as mudancas do meio polimérico. As incrustacoes

podem também estar presentes, mas nao de forma significativa, como foi observado
na unidade.
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Figura 6.47: Perfil dinamico da temperatura do reator para o teste com agua pura.
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Capitulo 7
Conclusoes

Neste trabalho foi desenvolvido um procedimento para reconciliacao de dados e
estimagao simultanea dos parametros em uma unidade de polimerizacao do metacri-
lato de metila em suspensao, a partir de um modelo fenomenolégico do processo. A
estimacao dos estados atuais do processo foi possivel, permitindo monitorar as pro-
priedades de interesse da resina, mantendo-as atualizadas em relacao as mudancas
nas condicoes de operacao. Em particular, foi analisada a influéncia de incertezas
da receita, do efeito gel e das variaveis de medida na estimacao dos parametros,
ficando claro que as medidas de temperatura e pressao do reator sao criticas para o
bom desempenho do reconciliador.

Estudos de reconciliacao mostraram a importante tarefa de obter medidas re-
dundantes para o ajuste dos dados de processo, principalmente na presenca de erros
sistematicos. Uma medida imediata, portanto, ¢ investir no aparelhamento da uni-
dade, possibilitando a conducao de miltiplas medicoes, tarefa que pode permitir a
eliminacao do bias de medidas criticas do processo. Especificamente, foi mostrado
o bom desempenho do estimador robusto de Welsch para executar essa tarefa.

O softsensor foi desenvolvido para implementacao em linha na planta piloto de
polimerizacao. Sendo assim, foram propostas adaptacoes e melhorias na modelagem
matematica, visando a representar mais fielmente o processo real de polimerizacao.
Percebeu-se que a abordagem tradicional de Flory-Huggins nao foi adequada para o
monitoramento da pressao do sistema, possivelmente devido & resisténcia a transfe-
réncia de massa no meio viscoso, que torna o equilibrio termodinamico dificultado,
e a existéncia de monomero volatil livre, resultante da condensacao de volateis.
Problema semelhante deve ocorrer em plantas de maior porte.

Foram constatadas incertezas associadas a definicao do momento exato do inicio
da reacao, sendo por isso necessario estimar alguns estados iniciais do processo.
Desafios relacionados ao ajuste dos dados da temperatura da camisa resultaram na
remocao do balanco térmico da camisa do esquema de reconciliacdo. A abordagem

do horizonte de estimacgao expansivel teve desempenho pior do que a abordagem
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de horizonte movel, porque a abordagem movel permite recuperar a dinamica do
proceso de forma mais eficiente.

Finalmente, deve-se considerar que os parametros podem variar com o tempo,
devido as variagoes nas condicoes operacionais na unidade como mudancas no set-
point, disturbios nao controlados, dentre outras. Neste contexto, percebeu-se que a
capacidade de troca témica variou durante a reacao, apresentando uma trajetoria
de estimacao bem definida. Os provaveis motivos deste comportamento estao re-
lacionados com a complexidade das caracteristicas do meio polimérico ao longo do
tempo.

E valido ressaltar que o programa apresentou bom desempenho na reconciliacio
de dados e na estimacao dos parametros/estados apos as melhorias terem sido incor-
poradas. O tempo de execucao de célculos das duas abordagens tanto no horizonte
movel quanto no horizonte expansivel permite o uso em tempo real. Esta ferramenta
torna-se poderosa por permitir o aumento da flexibilidade na operacao, a minimi-
zacao do tempo de batelada, a obtencao de um produto com qualidade superior e
torna as condicoes de operacao mais seguras.

Portanto, com base nas melhorias incorporadas ao longo do trabalho, propoe-
se a utilizagao da abordagem mais adaptativa para o procedimento de REDESP,
devido a existéncia dos perfis altamente dinAmicos das varidveis e dos parametros
de processo. Além disso, deve-se descartar a presenca do inibidor neste sistema,
devido a piora dos ajustes do reconciliador e considerar a estimagao da temperatura

do reator na condicao inicial.

7.1 Sugestoes

A determinacao da quantidade de inibidor presente no meio é importante para
o atendimento das especificacoes de qualidade e de producao. Por esta razao seria
interessante estimar a quantidade de inibidor presente, ja que esta espécie nao pode
ser medida. Portanto, uma nova abordagem para a estimacao deste parametro
pode ser proposta neste sistema em batelada. Sugere-se paralelamente o estudo
do procedimento de REDESP para o sistema batelada alimentada e a avaliacao
do desempenho da otimizacao dinamica. Inclusive, a estimacao da quantidade de
inibidor provavelmente serd um problema superado neste novo sistema, uma vez que
esta espécie estard presente em todo processo. Assim, a estimativa deste parametro
pode ser usada como variavel de entrada do sistema em batelada.

Particularmente na planta piloto, a estimacao do fluxo de vapor na camisa nao foi
satisfatoria, hd uma grande imprecisao na medida de F. Percebe-se que a quanti-
dade de vapor liberada na valvula é muito pequena, ocorrendo a sua condensacao ao

longo do caminho percorrido na tubulagao, ao atingir a entrada da camisa. Portanto,
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é bem provavel que o valor deste parametro se altere continuamente e de maneira
imprecisa. Dessa forma, sugere-se alterar o fluido de aquecimento de vapor para
agua quente, tendo em vista as restricoes da valvula. Talvez, a capacidade de troca
térmica e a de transferéncia de calor sejam favorecidas, reduzindo o aparecimento
de perfis tao evidentes de aquecimento em todo o reator

De forma geral, em vasos de processo relativamente pequenos (15 litros), ope-
rando em regime batelada pode ocorrer grande variacao do gradiente da tempera-
tura da camisa e do reator. Neste caso, a capacidade global de troca térmica (UA)
deve ser favorecida, sendo esta sensivelmente beneficiada pelo aumento da agitacao.
Percebe-se que a trajetéria de UA exibe trajetérias bem definidas, principalmente
quando a agitacao ¢ mantida constante, sendo melhor estimada. Sugere-se moni-
torar continuamente a velocidade de agitacao e manté-la constante, uma vez que
aumentos bruscos da temperatura devem ser compensados pelo aumento da capa-
cidade de trocar calor, a fim de que a qualidade do polimero produzido nao seja
prejudicada. Sugere-se também que as estratégias de RD sejam aplicadas em tempo

real.
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