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Resumo da Dissertação apresentada à COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessários para a obtenção do grau de Mestre em Ciências (M.Sc.)

RECONCILIAÇÃO DE DADOS APLICADA A UM PROCESSO

DESCONTÍNUO DE POLIMERIZAÇÃO EM SUSPENSÃO

Jamille Coelho Coimbra

Março/2015

Orientadores: José Carlos Costa da Silva Pinto

Príamo Albuquerque Melo Jr.

Programa: Engenharia Química

Neste trabalho foi desenvolvido um modelo fenomenológico para o processo de

polimerização do metacrilato de metila em suspensão que permitiu descrever a evo-

lução da temperatura, da pressão, das concentrações das espécies e das propriedades

moleculares do polímero formado. A partir do modelo, foi elaborado um procedi-

mento de reconciliação de dados dinâmica e não linear com estimação simultânea

dos parâmetros e dos estados, para aplicações em linha. O programa desenvolvido

foi implementado no sistema de aquisição de dados de uma planta piloto de polime-

rização e usado para validar o procedimento proposto. O problema de otimização

foi resolvido de forma sequencial em janelas de tempo de amostragem incrementais

(expansíveis) e móveis, adaptando-se os parâmetros, os estados e as variáveis de

saída no processo em função das medidas obtidas. Em seguida, o desempenho do

método foi avaliado em diferentes situações com o objetivo de analisar a e�ciência,

a sensibilidade e a robustez da abordagem proposta. Dessa forma, foram obtidas

estimativas con�áveis das variáveis, con�rmadas por análises de laboratório. Os re-

sultados das simulações apontaram que essa ferramenta pode ser aplicada em linha

e em tempo real para �ns de monitoramento e controle do processo, melhorando as

estratégias de operação da planta.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial ful�llment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

DATA RECONCILIATION IN A BATCH SUSPENSION TO

POLYMERIZATION PROCESS

Jamille Coelho Coimbra

March/2015

Advisors: José Carlos Costa da Silva Pinto

Príamo Albuquerque Melo Jr.

Department: Chemical Engineering

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 �nal 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 di�erent situations in

order to analyze the e�ciency, sensitivity and robustness of the proposed approach.

As shown in the present document, reliable estimates of process variables can be

obtained, as con�rmed 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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Capítulo 1

Introdução

O problema de monitoramento de processos de polimerização em linha e em

tempo real encontra-se inserido em um contexto desa�ador. Primeiramente, exis-

tem di�culdades de medição e algumas limitações na amostragem, incluindo baixa

reprodutibilidade, frequência incorreta de coleta e atrasos das análises (HIROTA,

2009). Em segunda instância, existe uma grande carência de sensores capazes de

medir as variáveis que caracterizam o produto �nal (geralmente relacionadas com a

composição e a concentração das espécies do meio) (AlMEIDA, 1997). Adicional-

mente, os sensores de uma unidade industrial estão alocados em pontos distantes do

processo por causa das restrições físicas, o que é prejudicial para o monitoramento

online (HIROTA, 2009).

Por outro lado, os sistemas automatizados solucionaram o aspecto relacionado

à obtenção, armazenamento e encaminhamento dos dados, transformando-os em

informações. Além disso, o processamento digital tem evoluído em ampla escala,

aumentado a velocidade de processamento. Por isso, sistemas digitais de controle

distribuído (SDCD), sistemas de aquisição de dados e sistemas supervisórios têm

sido instalados de forma e�caz para o controle e o monitoramento de processos da

indústria química (BOYER, 1999).

A técnica de reconciliação de dados com a estimação dos parâmetros e dos estados

do processo é uma tentativa de tornar realizável esse novo paradigma, recuperando

informações das variáveis não medidas ou de difícil mensuração, a partir das variáveis

facilmente monitoradas, geralmente temperatura e pressão. Além disso, a técnica

pode conferir con�abilidade ao vultoso volume de informações operacionais que a

tecnologia avançada permite obter (BENQLILOU, 2004).

Associa-se boa parte da inconsistência dos dados obtidos à calibração inadequada

nos processos dos instrumentos, à frequência incorreta de amostragem, a erros de

transmissão dos sinais e às variabilidades naturais da operação (PRATA, 2005; OLI-

VEIRA, 2006 e BAI et al., 2007). Nesta direção, o estudo de reconciliação de dados

visa à redução dos erros dos instrumentos físicos e das rotinas de medição, confe-
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rindo um tratamento estatístico mais rigoroso aos dados. Por exemplo, os valores

medidos podem ser ajustados em termos de um conjunto de dados reconciliados que

obedecem às leis de conservação e às restrições físicas do sistema (PRATA, 2005).

1.1 Motivação

Os materiais poliméricos são produtos de processo; ou seja, existe uma relação

direta entre as propriedades �nais da resina e as condições de operação do processo

(LATADO et al., 2001). Contudo, os processos de polimerização apresentam inerente

complexidade, com a presença usual de fortes não linearidades e a existência de

muitos parâmetros cinéticos e físico-químicos desconhecidos (PRATA, 2009). Neste

contexto, a área de modelagem e controle de processos de polimerização mostra-se

desa�adora, já que os modelos matemáticos responsáveis pela tarefa de predição

apresentam caráter usualmente complexo e quase sempre apresentam caráter de

natureza empírica, conforme foi observado por LATADO et al.(2001).

Aliadas às já relatadas di�culdades de medição, esse cenário incentiva a im-

plementação de procedimentos que sejam capazes de adaptar o desempenho dos

modelos aos dados disponíveis e à realidade local de operação.

Neste contexto, o procedimento de reconciliação de dados e de estimação si-

multânea dos parâmetros (REDESP) pode oferecer uma série de vantagens para o

monitoramento das operações das unidades industriais, especialmente na indústria

de polimerização. Com a implementação de um procedimento de REDESP, pode

ser possível medir ou inferir o estado atual do sistema e as propriedades de interesse

muitas vezes sem necessidade das demoradas análises laboratoriais (PRATA, 2005).

Além disso, uma ferramenta de REDESP pode ser usada para propor melho-

ria no plano de medição, redução dos erros de medidas e aprimorar a calibração

dos instrumentos, tornando o monitoramento mais �dedigno à realidade. Portanto,

métodos de REDESP capazes de diagnosticar e avaliar os dados do processo po-

dem ser de grande interesse, evitando a circulação de informações equivocadas e a

propagação de erros.

Os modelos matemáticos con�guram a base do procedimento de REDESP, uma

vez que desempenham um papel crucial na predição de propriedades do material

e o acompanhamento das variáveis de segurança do processo. Mesmo diante des-

tes benefícios, ainda existem muitos obstáculos para a implementação em linha do

procedimento de reconciliação de dados baseado em um modelo fenomenológico do

processo para �ns de monitoramento, otimização e controle.

Particularmente, existem limitadas informações disponíveis acerca do uso de téc-

nicas de REDESP para o acompanhamento de processos de polimerização em ba-

telada, como os processos de polimerização do metacrilato de metila (MMA) em
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suspensão. No entanto, como esses processos apresentam todas as características já

relatadas, é possível concluir que tais processos possam se bene�ciar da implemen-

tação de um sistema de REDESP.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver um sistema de reconciliação

de dados com estimação simultânea dos parâmetros e dos estados, para �ns de mo-

nitoramento das variáveis de segurança (temperatura e pressão) e das propriedades

de interesse (massa molar média e conversão) da resina de poli(metacrilato) de me-

tila, PMMA, produzida em um reator batelada de polimerização em suspensão. A

obtenção mais precisa e mais ampla das variáveis de operação pode agregar valor

ao processo e tornar o mecanismo de tomada de decisão mais acertado, pelo fato de

ser respaldado em relatórios de dados mais con�áveis.

Dessa forma, por meio do conjunto de medidas disponíveis em uma planta piloto

de polimerização em suspensão de MMA e obtido em linha, deseja-se caracterizar

a operação de produção do PMMA com auxílio de ferramentas de REDESP para

determinar as propriedades de qualidade da resina e avaliar a evolução de troca

térmica deste processo, estimando os parâmetros necessários para conduzir a análise.

Os objetivos apresentados estão inseridos em um contexto ainda mais desa�ador

pelo modo de operação em batelada, que impõe limites exíguos de tempo para

treinamento e convergência dos procedimentos numéricos. Além disso, as condições

do processo no início da reação são completamente diferentes das condições �nais,

que exibe um comportamento fortemente não linear e dinâmico. Portanto, é de

suma importância monitorar as propriedades do material formado e ser capaz de

controlar as condições de operação ao longo de toda a extensão da batelada.

1.3 Estrutura

Esta dissertação está estruturada em sete capítulos, incluindo esta breve intro-

dução. No capítulo 2, realiza-se uma breve revisão bibliográ�ca sobre o problema

geral de reconciliação de dados e estimação dos parâmetros. São abordados proble-

mas relacionados ao tratamento dos dados, incluindo a classi�cação das variáveis,

o procedimento de REDESP e a detecção de erros grosseiros. São apresentadas

também as principais estratégias de cálculo usadas para a resolução do problema de

otimização associado ao problema de REDESP e as suas aplicações reais. É dada

ênfase à otimização dinâmica e não linear, especialmente em sistemas de polimeri-

zação, fazendo-se uma revisão da bibliogra�a recente dos trabalhos de reconciliação

em tempo real.
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No capítulo 3, são abordadas as principais características do sistema de poli-

merização em suspensão. As informações relevantes a respeito do processo e do

polímero obtido são destacadas neste capítulo. Finalmente, o embasamento teórico

necessário para a formulação do modelo matemático é apresentado, sendo descritos

os principais fenômenos que ocorrem durante a polimerização.

No capítulo 4, apresenta-se a formulação matemática do modelo fenomenológico,

incluindo os balanços de massa dos componentes, o balanço de energia e alguns

modelos constitutivos, com as respectivas hipóteses simpli�cadoras. São retratados

os resultados da validação das variáveis de qualidade do modelo teórico com base

em dados disponíveis na literatura. São descritos também os principais testes de

consistência realizados com o modelo, bem como os resultados obtidos.

No capítulo 5, descreve-se o procedimento experimental e o procedimento pro-

posto para o monitoramento do processo em linha. Especi�camente, é apresentado

o procedimento utilizado para aquisição de dados e o método de solução baseado na

aplicação desenvolvida.

No capítulo 6, os resultados adquiridos são apresentados e discutidos. Mostra-

se, em particular, que o modelo fenomenológico proposto pode ser inserido com

sucesso em um esquema de REDESP para permitir o monitoramento dos estados e

parâmetros do processo.

No capítulo 7, as conclusões obtidas a partir da análise crítica dos resultados são

destacadas e sugestões para melhorias futuras são propostas.

Este trabalho insere-se nas linhas ferais de modelagem, simulação, controle e

otimização de processos e foi desenvolvido no ENGEPOL no PEQ/COPPE/UFRJ.
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Capítulo 2

Revisão Bibliográ�ca

2.1 A técnica de reconciliação de dados

As medições dos processos nem sempre re�etem os valores verdadeiros das va-

riáveis. A �m de obter sucesso e precisão no monitoramento das operações, é ne-

cessário garantir a acurácia dos valores medidos. Por exemplo, os dados obtidos

devem obedecer às leis de conservação e às restrições físicas do sistema, o que pode

ser conseguido com a implementação de técnica de reconciliação 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 redundâncias espaci-

ais (quando existem mais dados que os necessários para de�nir completamente os

estados do modelo do processo) e redundâncias 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 última especi�camente para problemas

dinâmicos.

Muitas incertezas de medida são inerentes à operação dos processos reais e à

inevitável �utuação das condições operacionais, tornando necessário o tratamento

dos erros de medição. Neste sentido, muitas vezes admite-se que estes erros apre-

sentam comportamento aleatório, com variância conhecida e média igual a zero. No

entanto, esta expectativa nem sempre se veri�ca, uma vez que podem existir erros

tendenciosos, com média diferente de zero (PRATA, 2009).

A técnica de reconciliação de dados pode ser de�nida como um ajustamento das

medições do processo, a �m de aproximá-las dos valores verdadeiros desconhecidos

por meio da redução dos erros de medição quando o sistema apresenta redundân-

cias. Para que isso seja possível, admite-se que os dados medidos devem satisfazer

determinadas restrições matemáticas, de�nidas pelo modelo do processo (KUHEN

& DAVIDSON, 1961; CROWE, 1996 e NARASIMHAN & JORDACHE, 2000).

Este texto não tem o propósito de revisar com detalhes todos os aspectos relaci-
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onados ao problema de reconciliação de dados, mas apenas de apresentar e revisar

conceitos importantes para as implementações propostas nos capítulos seguintes.

Por isso, o leitor interessado pode consultar revisões 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 medição

Os erros de medida inerentes aos processos reais podem ser normalmente classi-

�cados de três formas (LIEBMAN et al., 1992):

\ Erros aleatórios que resultam da di�culdade de reprodução das medições e

que estão diretamente relacionados com a precisão dos instrumentos utili-

zados. Considera-se de forma usual que esses erros são independentes (não

correlacionados), apresentam média nula, variância conhecida e distribuição

normal.

\ Erros sistemáticos (ou bias) que resultam de medições com valores superiores

ou inferiores ao valor verdadeiro com média não nula. A instalação incorreta

dos sensores e a de�ciência na calibração dos instrumentos são causas comuns

que originam esse tipo de erro.

\ Erros grosseiros, cujos valores medidos apresentam pouca ou nenhuma relação

com os valores verdadeiros. Erros grosseiros, podem resultar do mau fun-

cionamento dos sensores, de vazamentos ou de medidas não representativas,

causadas pelos distúrbios do processo.

Alguns autores costumam classi�car os erros de medição em apenas dois grupos:

erros aleatórios e erros grosseiros, sendo os erros sistemáticos incluídos neste último

grupo (RAMAMURTHI et al.; 1993, NARASIMHAN & JORDACHE, 2000).

Os erros de medida podem ser admitidos como de natureza empírica apenas

aleatória, quando os equipamentos e sensores estão bem calibrados e instalados.

Esta é uma forma simples e direta de tratar o problema de RD, uma vez que apenas

pequenos ajustes são esperados para satisfazer as restrições do processo. Entretanto,

erros grosseiros e sistemáticos estão, muitas vezes, presentes em processos reais, de

maneira que os ajustes podem se tornar expressivos. Tais ajustes podem afetar em

várias outras medições do sistema, tornando crucial em muitos casos o tratamento

especial dos erros grosseiros nos sistemas de RD (PRATA et al., 2010).
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2.3 Formulação do problema de reconciliação de da-

dos

A formulação geral do problema de reconciliação de dados pode ser representada

da seguinte forma (PRATA, 2005; FELDMAN, 2007 e PRATA, 2009):

minFx,u,p(xM,x) (2.1)

sujeito a:

Restrições

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

g(x,u,p) ≤ 0 (2.3)

Valores reconciliados

xI ≤ x ≤ xS (2.4)

Parâmetros

pI ≤ p ≤ pS (2.5)

Variáveis não preditas

uI ≤ u ≤ uS (2.6)

Nas Equações (2.1 a 2.5), F é a função objetivo, xM é o vetor das variáveis

medidas no processo, x é o vetor dos valores reconciliados das medições, o índice

I denota o limite inferior e o índice S representa o limite superior. As variáveis

não medidas (vetor u) e os parâmetros (p) são estimados. As restrições podem ser

descritas na forma de equações (h) ou de inequações (g).

Nas Equações (2.1 a 2.6), as variáveis e parâmetros podem variar com o tempo,

que usualmente faz parte do conjunto de variáveis medidas do processo. Nesse

caso, restrições podem ser também impostas às derivadas temporais das variáveis

do problema.

Na abordagem tradicional, geralmente emprega-se a função objetivo do tipo soma

dos quadrados ponderados, apresentada na Equação 2.7:

F =
n∑
i=1

(xMi − xi)2

s2i
(2.7)

Em que n é o número de variáveis medidas e s2i representa a variância da i-

ésima medição. O caso mais geral também considera a covariância das medidas,

resultando em um estimador baseado no princípio da máxima verossimilhança, cuja
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função objetivo pode ser representada da seguinte forma:

F = (xM − x)TV−1(xM − x) (2.8)

Em queV representa a matriz de variâncias e covariâncias das medições. Quando

as medidas são independentes, a matriz das covariâncias torna-se diagonal, na forma

V = diag(s2) , em que s é o vetor dos desvios padrões dos erros de medida. Esta

formulação apresentada parte do princípio de que os erros aleatórios das medidas

seguem a distribuição normal multivariada com média zero, na forma da Equação

2.9:

f(xM) =
1

(2π)n/2(detM)n/2
exp(−1

2
(xM − µ)TM−1(xM − µ)) (2.9)

Em que f é a função densidade de probabilidade, M é a matriz de covariâncias

real e desconhecida do processo e µ representa o vetor das médias reais e desconhe-

cidas das variáveis. A máxima probabilidade da equação normal multivariável x é

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

(x− µ)TM−1(x− µ) (2.10)

Portanto, colocando dessa forma, o procedimento de RD pretende estimar o valor

médio real da medição (x,µ) a partir de uma estimativa de variabilidades (V,M)

fornecida e de restrições de�nidas por um modelo de processo.

Do ponto de vista matemático, o problema de reconciliação de dados é de fato

um problema de otimização. Segundo LIEBMAN et al. (1992), a otimização das

estimativas pode ser de�nida como o resultado da minimização de uma certa função

objetivo, sujeita a restrições. Portanto, a estratégia numérica mais adequada para

tratar o problema de RD depende da natureza do sistema de equações do modelo

(dinâmica, linear, não linear, etc).

Diferentes funções objetivo já foram empregadas em problemas de reconciliação

de dados. Particular atenção tem sido dada a funções objetivo capazes de adicionar

menos peso para medições remotas, impedindo que outras medidas sejam corrompi-

das pela necessidade de fazer grandes ajustes em uma medida particular do processo

(PRATA, 2009). Esses estimadores são ditos robustos, por serem pouco sensíveis à

presença de erros grosseiros. De acordo com ALBUQUERQUE & BIEGLER (1996)

os estimadores robustos são também pouco sensíveis aos desvios do comportamento

estatístico normal.
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2.4 Classi�cação das variáveis

As plantas industriais modernas são automatizadas e contam com a geração de

uma vasta gama de relatório de dados de processo, facilmente disponíveis (RO-

MAGNOLI & SÁNCHES, 2000). No entanto, a farta disponibilidade de dados não

signi�ca necessariamente que um procedimento de reconciliação de dados pode ser

implementado a contento. Por exemplo, é possível que algumas medidas fundamen-

tais para a resolução dos modelos não estejam disponíveis. Por isso, é necessário

de�nir se as medidas disponíveis conferem a redundância necessária ao modelo para

que o problema de otimização possa ser resolvido (LIEBMAN et al., 1992).

De forma geral, em um sistema de dados, é possível propor a seguinte classi�cação

das variáveis (CROWE, 1989):

\ Variável redundante é aquela que pode ser medida e também calculada pelo

modelo matemático, de maneira que o sistema permanece observável mesmo

após a sua exclusão;

\ Variável não redundante é a variável medida que não pode ser calculada com o

modelo matemático se a sua medição for removida, de maneira que o sistema

não apresenta redundância;

\ Variável observável é a variável não medida que pode ser estimada a partir de

outras variáveis medidas do processo e das restrições;

\ Variável não observável é a variável que não pode ser obtida a partir de outras

medidas do processo nem de suas restrições.

De�nições mais detalhadas e matematicamente embasadas para redundância e

observabilidade podem ser encontradas nos trabalhos de STANLEY & MAH (1981)

e CROWE (1989). No entanto, a necessidade de classi�car as variáveis foi atribuída

pela primeira vez por VACLAVECK (1969) em sistemas lineares com o intuito de

reduzir a dimensão do problema analisado. Muitas abordagens foram propostas para

classi�cação das variáveis, sendo boa parte delas baseada na matriz de incidência

das variáveis do modelo matemático. Grosseiramente, a matriz de ocorrência pode

ser de�nida como um mapa ou grafo que indica quais variáveis aparecem em que

equações do modelo. Por sua vez, a matriz de incidência é um grafo similar, mas que

indica a in�uência das variáveis sobre a equação (por exemplo, por meio da derivada

parcial).

CROWE et al. (1983) propuseram a fatoração da matriz de incidência, origi-

nando uma matriz de projeção. A partir desta matriz, é possível separar as variáveis

reconciliáveis, observáveis e não observáveis. Adaptando a metodologia de CROWE

et al. (1983), SANCHES & ROMAGNOLI (1996) utilizaram uma transformação
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ortogonal da matriz de projeção, ampliando o uso da técnica para restrições linea-

res e bilineares. Diferente da abordagem tradicional, os autores ALBUQUERQUE

& BIEGLER (1996) utilizaram o procedimento de classi�car as variáveis posterior-

mente à linearização do modelo. A estratégia se mostrou aplicável para problema

de RD dinâmicos.

A �m de validar o procedimento de classi�cação de variáveis utilizando dados

industriais reais, MARQUES (2006) propôs um algoritmo para identi�car o balanço

hídrico de uma unidade. Foi possível otimizar a quantidade e a localização dos

sensores na instalação operando em estado estacionário. Independente da natu-

reza das restrições, os resultados foram considerados satisfatórios. Paralelamente,

OLIVEIRA (2006) desenvolveu uma metodologia para classi�car as variáveis em sis-

temas dinâmicos não lineares. O método foi baseado na matriz de ocorrência e foi

testado no sistema estudado por MARQUES (2006) e por PRATA et al. (2006) em

uma unidade de produção de polipropileno.

2.5 Detecção de erros grosseiros

As possíveis falhas de processo, de instrumentação e as de�ciências na formula-

ção do modelo matemático que o descreve induzem a erros nos valores das variáveis

reconciliadas, desviando-as do valor verdadeiro desconhecido. No entanto, muitos

destes problemas se devem à presença de erros grosseiros (EG), que não são detec-

tados na técnica de RD tradicional, fundamentada usualmente no princípio de que

apenas os erros aleatórios estão inseridos nas variáveis medidas.

Os erros grosseiros podem ser classi�cados como sendo do tipo I, quando podem

ser identi�cados, não sendo de fato um erro grosseiro para �ns de reconciliação, já

que pode ser removido do problema. Por outro lado, o erro do tipo II ocorre quando

o erro grosseiro existe, mas não pode ser identi�cado (BAGAJEWICZ, 2000). No

geral, o procedimento de DEG baseado em testes estatísticos deve ser realizado antes

da etapa de reconciliação de dados (LIEBMAN, et al. 1992). Contudo, em sistemas

complexos e multivariados, a técnica de DEG é implementada simultaneamente com

a técnica de RD, já que o processo de otimização é capaz de indicar que correções

são necessárias e quais são as magnitudes das correções sugeridas.

As primeiras metodologias empregadas para detecção de erros grosseiros

basearam-se no tratamento estatístico aplicável apenas a processos estacionários.

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 variáveis medidas para identi�car dados suspeitos (ou pouco prováveis). A

partir do resultado da função objetivo quadrática, é possível compará-lo com o valor

tabelado, para determinado nível de con�ança. Assim, se o valor encontrado escapa
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da faixa de�nida pelo teste, pode-se inferir a presença de erros grosseiros nos dados.

MAH et al. (1976) propuseram o chamado Teste Nodal (NT) ou teste de restri-

ção. De�ne-se o grau de variação da restrição dividindo o resíduo de cada restrição

pelo desvio padrão correspondente daquele resíduo. Ancorado na hipótese de que

as medidas estão normalmente distribuídas, este valor pode ser comparado com o

valor tabelado dessa distribuição, considerando o número de graus de liberdade do

sistema.

ROMAGNOLI & STEPHANOPOULOS (1981) descreveram um método de de-

tectar e reti�car EG por meio da eliminação de uma série de medidas dentre aquelas

observadas. Essa é uma ferramenta útil para eliminação de múltiplos erros gros-

seiros, não sendo e�caz para detecção de erros sistemáticos (bias). A detecção e

remoção do erro do tipo bias requer uma análise mais acurada e tem sido alvo de

pesquisa da área de estatística robusta.

NARASIMHAN & MAH (1987) desenvolveram o teste da Razão Probabilística

Generalizada (GLR) para identi�car 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 identi�cação de erros sistemáticos válida para o

estado estacionário e conhecida como Técnica de Estimação Não Desviada (UBET).

O objetivo era obter medidas não tendenciosas para as variáveis de processo na

presença de erros grosseiros nas medições, utilizando um teste de componentes prin-

cipais e a construção de intervalos de con�ança. O UBET pode ser aplicado posteri-

ormente com a �nalidade de detectar o número e a localização dos erros grosseiros,

por tentativa e erro. ROLLINS & DAVIS (1993) aprofundaram a análise para o caso

em que as variâncias e covariância das medidas são desconhecidas.

A reconciliação de dados dinâmica e não linear tem sido aplicada em plantas

industriais, quando se observam mudanças temporais nas variáveis manipuladas. As

respostas dinâmicas, na maioria das vezes, são representadas por equações algébrico-

diferenciais com restrições não lineares. No entanto, a detecção de erros grosseiros

nestes sistemas é desa�adora e pouco frequente, estando normalmente atrelada aos

estudos de detecção de falhas (NARASIMHAN & JORDACHE, 2000).

Cientes destes desa�os, MCBRAYER & EDGAR (1995) desenvolveram um mé-

todo para detectar e estimar EG em sistemas dinâmicos e não lineares. O método

foi desenvolvido por LIEBMAN et al. (1992), baseado na análise entre a diferença

dos valores medidos e reconciliados no processo. BAGAJEWICZ & JIANG (1997)

propuseram uma estratégia de DEG para sistemas dinâmicos 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 estacionário.

Algumas revisões sobre as técnicas de DEG são apresentadas nos trabalhos de

CROWE (1996), NARASIMHAN & JORDACHE (2000), BAGAJEWICZ (2000),

ROMAGNOLI & SÁNCHES (2000) e PRATA (2009). O leitor interessado deve

consultar essas referências para obter maiores detalhes.

2.6 Reconciliação de dados

As aplicações das técnicas de reconciliação de dados e de detecção de erros gros-

seiros têm ganhado particular importância nos últimos anos. A necessidade crescente

de aumentar a precisão dos dados de processo não se deve apenas ao aumento da

capacidade de processamento, mas também dos complexos processos de tomada de

decisão na presença de uma enorme quantidade de informação (LAWRENCE, 1989).

O problema de RD pode ser tratado como o ajuste entre o valor medido e o valor

calculado por um modelo matemático, de forma a minimizar uma função objetivo

como já exposto. O processo pode ser classi�cado como dinâmico ou estacioná-

rio, linear ou não linear. Correntemente os termos linear e não linear referem-se

essencialmente à natureza das restrições do processo.

As técnicas utilizadas para executar a tarefa de RD variam de acordo com o tipo

de restrição e a relação temporal estabelecida no modelo matemático.

As técnicas de otimização incluem a solução analítica do problema de RD de

mínimos quadrados sem restrições e técnicas numéricas mais so�sticadas como Fil-

tro de Kalman Estendidos, Estimadores de Horizonte Móvel, Filtros Particulados

e otimização com Wavelets. Na estrutura clássica, 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 função objetivo que

rejeita a presença de EG (reconciliação robusta) (PRATA, 2009).

É importante ressaltar que a solução do problema de RD pode ser resolvido

basicamente de acordo com três classes de algoritmos (KONG et al., 2000, DOVI &

BORGI, 2001):

\ Filtros de Kalman Estendidos, em que o modelo dinâmico é linearizado e o

problema de RD é formulado de forma sequencial e iterativa;

\ 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 mudança de processo;

\ Problema não linear restrito (PNLR), em que o modelo não linear deve ser

satisfeito ao �nal do processo de otimização, usualmente realizado com auxílio

de algoritmos de minimização.
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De acordo com ALICI & EDGAR (2002), o problema dinâmico não linear restrito

é comumente resolvido de três formas:

\ Linearização sucessiva, que aproxima a formulação do problema de RD não

linear para uma forma que admite solução analítica, a partir da linearização

do modelo em torno de um ponto. Dessa forma, a solução torna-se equivalente

à de um problema linearmente restrito, que apresenta solução analítica e pode

ser implementado de forma iterativa;

\ Busca direta, em que uma regra heurística propõe a exploração da função

objetivo em torno de um ponto de referência e propõe a solução iterativa do

problema de minimização por meio de buscas sucessivas ao redor das melhores

soluções identi�cadas;

\ Algoritmos estocásticos, em que candidatos a ótimo são gerados em acordo

com alguma regra aleatória de busca e são avaliados em relação aos demais

candidatos.

Os algoritmos estocásticos tem ganhado enorme utilização no meio porque con-

vergem sempre e são de fácil implementação, qualidades fundamentais para aplica-

ções em tempo real (SCHWAAB, 2008).

Além disso, as restrições do modelo podem ser inseridas na função objetivo

de formas distintas. As duas formas convencionais usadas para a formulação de

problemas de RD são:

\ Sequencial, em que as condições iniciais e os valores dos parâmetros são usados

para resolver as restrições do modelo antes da avaliação da função objetivo;

\ Simultânea, em que as restrições do modelo são inseridas diretamente na fun-

ção objetivo, por meio de multiplicadores de Lagrange, funções penalidades

ou outro procedimento similar.

A técnica sequencial é normalmente preferível, pois garante a satisfação das

restrições e mantém a dimensão do problema pequena, parâmetro importante para

aplicações em tempo real.

2.7 Reconciliação de dados do tipo estacionária

O trabalho de KUEHN & DAVIDSON (1961) pode ser considerado o precursor

na área de RD. A técnica de programação linear foi utilizada neste trabalho para

resolver o problema de otimização constituído apenas por variáveis medidas em um

sistema de destilação. A resolução das equações de balanço de massa e energia
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sujeitas às restrições de igualdade usou a técnica de multiplicadores de Lagrange,

com a seguinte formulação:

min[F = (xM − x)TV−1(xM − x)] (2.11)

sujeita a:

Ax = 0 (2.12)

Em que A uma matriz que representa o modelo estacionário, composto por n

variáveis e m equações. O procedimento utilizado tornou viável a solução analítica

para o caso analisado.

MAH et al. (1976) utilizou a solução analítica de KUEHN e DAVIDSON (1961)

para minimizar uma função objetivo de mínimos quadrados, sujeita a restrições de

igualdade lineares, estendendo o procedimento de reconciliação para um conjunto

incompleto de medidas. Neste caso, as variáveis não medidas no processo foram

estimadas.

Posteriormente, os estudos na área de reconciliação de dados foram aprimora-

dos para sistemas não lineares, com uso de técnicas de linearizações sucessivas por

KNEPPER e GORMAN (1980) e CROWE et al. (1986 e 1989). O problema de RD

para o caso não linear foi resolvido a partir da Equação (2.11), na forma:

min(xM − x)TV−1(xM − x) (2.13)

sujeita a:

h(x) = 0 (2.14)

g(x) ≤ 0 (2.15)

Em que h(x) e g(x) são restrições não lineares do problema.

PAI e FISCHER (1988) aperfeiçoaram a RD para sistemas não lineares, a partir

de um sistema iterativo que utiliza a matriz de projeção de CROWE et al. (1986),

a �m de eliminar as variáveis não medidas das restrições lineares, combinada aos

métodos de Quasi- Newton e Gauss-Newton, de linearizações 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 restrições nas

derivadas.

Os autores LIEBMAN & EDGAR (1988) aprofundaram o estudo de RD com

restrições não lineares em estado estacionário, mas incluindo limites nas variáveis,

permitindo um melhor desempenho da técnica de programação não linear. A abor-
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dagem proposta permitiu explicitar o erro em todas as variáveis (dependentes e

independentes) do processo, tornando-a vantajosa em relação às abordagens tradi-

cionais.

De forma geral, o problema de RD estacionária tem sido resolvido por meio de

variações desses trabalhos clássicos, como discutido recentemete por MORO et al.

(2008). Revisões sobre a RD em estado estacionário 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 área diz respeito

à detecção dos estados estacionários a partir de dados dinâmicos para RD's esta-

cionárias (BAGAJEWICZ et al., 2003). O leitor interessado deve consultar essas

referências para maiores detalhes.

2.8 Reconciliação de dados do tipo dinâmica

O modelo do processo pode apresentar alguns termos de acúmulo, de tempo

morto, dentre outros, devendo ser tratado como um problema de RD dinâmico, cuja

formulação é similar à apresentada na Equação 2.13. A única distinção a ser feita se

refere à natureza dinâmica das restrições, que variam de acordo com cada processo

(FELDMAN, 2007).

TJOA & BIEGLER (1991a) lançaram mão da ferramenta de colocação ortogonal

em elementos �nitos para discretizar equações diferenciais em um novo procedimento

de programação quadrática sucessiva. Os autores ressaltaram a obtenção de respos-

tas mais rápidas e a possibilidade de realizar a estimação de parâmetros. A �m de

lidar com problemas mais robustos, TJOA & BIGLER (1991b) propuseram a mini-

mização da função objetivo de máxima verossimilhança que considera tanto os erros

aleatórios quanto os erros grosseiros, conhecida como função normal contaminada.

A vantagem deste procedimento é obter estimativas mais consistentes, livres de erros

grosseiros.

KIM et al. (1991) utilizou o método sequencial de otimização dinâmica não li-

near, minimizando a função objetivo do tipo mínimos quadrados. A abordagem de

janela móvel foi empregada, a �m de subdividir o problema e tornar viável a apli-

cação da estimação de parâmetros em linha para um sistema reacional de primeira

ordem em um processo contínuo de operação. A estratégia de janela móvel é muito

usada em problemas dinâmicos e consiste em atualizar os dados usados para a RD

sempre que novos dados amostrais são disponibilizados pelo processo. Nesse caso,

os novos dados são inseridos no novo conjunto amostral, enquanto os respectivos

dados mais antigos são descartados.

LIEBMAN et al. (1992) propôs que as variáveis de estado também estivessem

sujeitas a restrições, diferentemente de KIM (1991). A nova abordagem proposta foi
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capaz de resolver e�cientemente os problemas de REDESP, lidando com restrições

de desigualdade e limites de viabilidade nas variáveis. Os autores procederam a

discretização das equações diferenciais com o método da colocação ortogonal em

elementos �nitos, a �m de resolver de forma simultânea o problema de otimização

dinâmica, incorporando a técnica de janela móvel ao algoritmo.

RAMAMURTHI et al. (1993) estudaram uma nova técnica de estimação de es-

tados e parâmetros baseado na linearização sucessiva de horizonte móvel (SLHE).

Propuseram uma estratégia em duas etapas para estimar separadamente as variáveis

de entrada das variáveis de saída e dos parâmetros. As equações diferenciais foram

linearizadas e discretizadas a cada tempo de amostragem no horizonte móvel da es-

timação, tornando-se equações restritivas da função objetivo de mínimos quadrados

ponderados. Mesmo com a inserção de erros de medição em todas as variáveis, o

método pode ser considerado e�ciente, apresentando redução no tempo computaci-

onal, quando comparado com os métodos de programação não linear. Constatou-se

que a técnica SLHE não foi capaz de lidar com os limites nas restrições de igualdade

e desigualdade de forma explícita. Por outro lado, quando se utilizou o EKF, este

problema foi superado. No entanto, neste caso foi considerado que a determina-

ção da matriz de covariância dos erros de medição e dos parâmetros de sintonia do

algoritmo era difícil, sem o conhecimento prévio.

Uma nova abordagem foi proposta por KARJALA et al. (1992) para reconci-

liação de dados dinâmicos, utilizando redes neurais. Analisou-se o exemplo de um

tanque com descarga no fundo, sendo a vazão de saída dada em função do nível e

de alguns parâmetros, descrito por uma equação diferencial não linear de primeira

ordem. A partir deste sistema, comumente encontrado nos processos industriais,

obtiveram simulações das medidas, acrescentando-se erros aleatórios 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 reconciliação de dados dinâ-

micos e não lineares.

É importante perceber neste momento que as técnicas determinísticas, em par-

ticular aquelas baseadas em linearizações sucessivas, podem ser extremamente ine-

�cientes para resolver os problemas de otimização propostos pelas funções robustas,

já que essas funções são frequentemente descontínuas e não quadráticas.

A rede neural se mostrou vantajosa em relação às demais por não requerer o

modelo fenomenológico do processo nem a matriz de covariância dos erros de medida.

No entanto, a rede precisa ser treinada a cada mudança do processo, tornando difícil

a implementação em tempo real e em sistemas que processam diferentes produtos.

Muitas outras estratégias foram desenvolvidas para aprimorar a e�ciência mate-
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mática e computacional dos algoritmos de otimização. Alguns autores, como AL-

BUQUERQUE & BIGLER (1995), VACHHANI et al. (2001) e ABU-EL-ZEET et

al. (2002), propuseram modi�cações da abordagem de LIEBMAN et al. (1992). Os

autores utilizaram o método de colocação ortogonal para converterem as equações

diferenciais em algébricas, melhorando a e�ciência dos cálculos. Ao optarem pela es-

tratégia de solução simultânea estes autores empregaram o método de Runge-Kutta

implícito, de colocação ortogonal em elementos �nitos e de Runge-Kutta de quarta

ordem, respectivamente, para discretizar as equações diferenciais.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, que utilizaram métodos determinísticos

para resolver o problema de otimização não linear restrito, VACHANI et al. (2001)

enfatizaram que neste tipo de problema é comum o surgimento de mínimos locais,

resultando em problemas numéricos. Neste caso, o uso de algoritmos não deter-

minísticos pode ser promissor por causa do caráter de busca global dos métodos

estocásticos.

WONGRAT et al. (2005) foram os pioneiros na resolução de problemas PNLR

utilizando métodos não determinísticos. Os autores utilizaram o algoritmo genético

para analisar os problemas de descontinuidade e não convexidade das funções ro-

bustas. Os autores concluíram que o algoritmo genético reduziu a complexidade dos

cálculos mesmo se o problema fosse considerado de pequena dimensão e operando em

estado estacionário. No entanto, observou-se que o tempo computacional aumentou

e que novas estratégias precisavam ser desenvolvidas para melhorar este ponto.

SAVAFI et al. (1997) apresentaram uma técnica de estimação dos estados e da

solução do problema de RD conhecida como wavelent 1. Recentemente, KORBEL

et al. (2014) avaliaram uma técnica de estimação e detecção do estado estacionário

em linha através de uma metodologia híbrida que combina a abordagem wavelent

com técnicas estatísticas. Neste trabalho, analisou-se inicialmente o histórico de

dados do processo a �m de selecionar uma escala de corte wavelent, com o objetivo

de que os ruídos aleatórios e anormalidades fossem eliminados (wavelent com reso-

lução ou frequência elevada). A seguir, o estado do processo foi avaliado, de forma

que o ponto de partida do estado estacionário fosse detectado, utilizando a transfor-

mada wavelent. Em seguida, a duração do estado estacionário foi aproximada pelo

acoplamento de um teste de hipótese com a �ltragem destes estados. Finalmente,

o ponto �nal do período foi identi�cado através das características desta transfor-

mada. Assim, concluiu-se que o método foi capaz de reduzir os erros do tipo I e II

relacionados com a identi�cação dos períodos das variáveis do estado estacionário,

por meio desses três passos de processamento de sinais. Além disso, a metodologia

apresentou um grande potencial de aplicação em linha na otimização em tempo real

1
Wavelent é um termo derivado de Wavelet que é usado pelo autor para descrever uma técnica

baseada em Wavelet para a reconciliação de dados
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e na análise do custo de produção de diferentes regimes de funcionamento.

2.9 Reconciliação de dados e detecção de erros gros-

seiros

Conforme já discutido, existem diferentes estratégias para resolver o problema de

RD e DEG. A seguir será apresentado um breve panorama sobre os procedimentos

abordados na literatura para resolver os dois problemas em conjunto.

TONG & CROWE (1996) propuseram um procedimento simultâneo de recon-

ciliação de dados e DEG baseado em Análise dos Componentes Principais (PCA).

Segundo os autores, o teste PCA é capaz de detectar erros grosseiros assim que estes

são gerados, a partir de poucas medidas. A solução da RD do modelo no estado

estacionário fornece valores das medições ajustados e uma estimativa da matriz de

covariâncias. A técnica de PCA transforma um conjunto de dados correlacionados

em um novo conjunto de dados não correlacionado: os componentes principais. Em

seguida, pode ser feita uma análise estatística convencional e sequencial para cada

componente, a �m de detectar os erros grosseiros.

Uma nova abordagem para detectar erros grosseiros e realizar a reconciliação de

dados dinâmica simultaneamente foi proposta por CHEN & ROMAGNOLI (1998).

O método se baseia na análise de grupamentos (clusters) e propõe que o conjunto

de dados seja dividido em diferentes grupos, de�nindo como pontos espúrios aqueles

que não seguem a distribuição estatística particular do grupo. Além disso, os dados

de um mesmo grupo podem ser considerados similares, mas grupos isolados são

candidatos a valores espúrios.

Neste trabalho, utilizou-se a janela móvel como parâmetro de ajuste para iden-

ti�cação dos grupamentos. Se a janela for muito grande, a identi�cação dos erros

torna-se lenta; se for muito pequena, alguns dados espúrios não são detectados. Os

autores veri�caram que um bom critério para a identi�cação dos grupos e de um

valor espúrio é a distância entre as medidas da janela móvel.

VACHHANI et al. (2001) apresentaram uma inovadora estratégia para detecção

de erros grosseiros por meio das redes neurais. Os autores reiteram a necessidade

de treinamento da rede, a �m de detectarem desvios nos valores dos parâmetros de

maneira e�ciente. Outro pré-requisito para utilização dessa técnica é a classi�cação

antecipada da ocorrência de erros grosseiros no conjunto de variáveis. Portanto,

as técnicas já conhecidas de DEG devem ser utilizadas em uma etapa preliminar,

mas a grande vantagem das redes neurais é a redução de esforço computacional

que envolve a resolução de problemas de RD de grande porte, ou seja, que utilizam

muitas variáveis e parâmetros. Neste caso, é possível a implementação deste método
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para �ns de monitoramento do sistema em tempo real.

A �m de estudar mais profundamente os erros grosseiros do tipo bias, ABU-

EL-ZEET et al. (2002) propuseram uma estratégia para detecção e identi�cação

desses desvios em um sistema dinâmico. Os autores adaptaram a estratégia de

grupamentos proposta por CHEN & ROMAGNOLI (1998), com a modi�cação da

de�nição da distância de uma medida em relação à média das demais medidas da

janela. Assim, a detecção 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 padrão das medidas do processo dinâmico e não linear. Uma vez detectada

a magnitude associada ao erro sistemático de uma determinada variável, este valor

passa a ser tratado como um parâmetro do modelo matemático.

A utilização de procedimentos simultâneos de RD e DEG é efetiva nas aplicações

em tempo real por usualmente requererem menor esforço computacional. ÖZYURT

& PIKE (2004) utilizaram a estratégia simultânea, com o uso de estimadores robus-

tos que reduzem ou eliminam a presença de erros grosseiros em processos industriais,

operando em estado estacionário. O trabalho se destacou por apresentar o desempe-

nho na DEG de diferentes estimadores robustos de máxima verossimilhança: Normal

Contaminada, Cauchy, Fair, Lorenziana, Logística e Hampel. Esse estudo estimu-

lou outros trabalhos, como o apresentado por PRATA et al. (2008), para avaliação

destes estimadores em modelos dinâmicos.

Os problemas não lineares de otimização já tratados apresentam uma di�culdade

matemática inerente, principalmente quando se leva em conta a presença de funções

multimodais. WONGRAT et al. (2005) estudaram este problema de RD, sendo

a programação não linear inteira mista resolvida utilizando o algoritmo genético.

Veri�cou-se que a função objetivo era descontínua e não convexa, apresentando um

comportamento típico dos estimadores redescending (Hampel), sendo o algoritmo

estocástico proposto apto para resolver o problema, exigindo menor complexidade

matemática. No entanto, o tempo requerido foi maior, o que inviabiliza a aplicação

deste procedimento em tempo real.

Em oposição ao esforço computacional intenso, que aumenta o tempo de resolu-

ção dos problemas de otimização de modelos dinâmicos e não lineares, PRATA et al.

(2009) propuseram a resolução do problema da REDESP em tempo real utilizando

a solução sequencial e o método não determinístico do enxame de partículas para

o estimador que segue a distribuição normal. Os autores apresentaram uma estra-

tégia avançada para resolução do problema de otimização em linha de um sistema

industrial de produção de polipropileno.

Em um estudo posterior, PRATA et al. (2010) inseriram o estimador robusto de

máxima verossimilhança deWelsch, tornando possível a DEG ser conduzida simulta-

neamente com a RD. O procedimento foi testado e validado em linha. A estratégia
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iterativa de otimização dinâmica utilizando janela móvel foi repetida, permitindo

capturar o comportamento mais recente do processo. Os resultados se mostraram

promissores, devido à robustez e e�ciência do procedimento numérico empregado.

2.10 Tratamento dos dados

Com base nos conceitos apresentados anteriormente, é possível a�rmar que o

tratamento estatístico dos dados envolve efetivamente três etapas: a classi�cação

das variáveis, a reconciliação dos dados (ou o procedimento de reconciliação de

dados e estimação simultânea de parâmetros, no caso mais geral) e a detecção de

erros grosseiros, compondo a estrutura genérica do problema de reti�cação de dados.

Como já discutido, duas abordagens podem ser associadas à segunda e terceira

etapas da reti�cação de dados. A primeira é a abordagem clássica, em que o pro-

blema de DEG é tratado separadamente do problema de RD. A segunda é a aborda-

gem simultânea, em que o problema de otimização da RD é resolvido iterativamente

ou simultaneamente com a DEG. Neste último caso, o procedimento pode ser exe-

cutado com o uso das funções robustas, designação técnica dada às funções que

apresentam pequena sensibilidade aos efeitos negativos dos erros grosseiros sobre as

variáveis.

Neste sentido, estimadores de máxima verossimilhança tipo redescending são

pouco sensíveis a valores espúrios su�cientemente grandes (HOAGLIN et al., 1983),

o que foi comprovado por ARORA e BIEGLER (2001), ÖZYURT e PIKE (2004)

e PRATA et al. (2008). Nestes estudos, os estimadores do tipo redescending apre-

sentaram melhores resultados nas análises comparativas realizadas. Neste trabalho,

destaca-se o estimador de Welsch utilizado em diversas simulações (Equação 2.16).

Estimadores do tipo redescending são aqueles em que a função objetivo são não

convexas e sua derivada decresce para zero, à medida que o resíduo padronizado

aumenta.

F =
Nv∑
i=1

c2w[1− exp(− ξi
cw

)
2

] (2.16)

Na Equação (2.16) cw é um parâmetro de sintonia relacionado à e�ciência relativa

do estimador e Nv é o número de variáveis medidas. Para este estudo foi conside-

rada uma e�ciência relativa de 95%, sendo o valor correspondente da constante de

sintonia equivalente a cw = 2, 9846 (PRATA et al., 2008; 2010). A e�ciência relativa

de um estimador pode ser de�nida de forma simples como a variabilidade a que os

parâmetros estão sujeitos quando estimados com o estimador avaliado, em relação a

variabilidade obtida com o estimador quadrático usual. A partir do resíduo padro-

nizado ξi, pode-se ter uma previsão da variabilidade dos dados, a partir dos dados
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medidos xMi , estimados xi e pelo desvio padrão si, relacionados como de�nido pela

Equação 2.17.

ξi =
xMi − xi

si
(2.17)

Um método usado para mensurar a robustez de um estimador envolve a chamada

função de in�uência (FI). Para os estimadores de máxima verossimilhança, a FI

corresponde à derivada da função objetivo em relação ao resíduo padronizado (ξi)

e, de maneira simpli�cada, corresponde ao efeito da magnitude de um erro grosseiro

sobre as estimativas obtidas (Equação 2.18).

FI =
dF

dξi
(2.18)

O estimador dos Mínimos Quadrados Ponderados não é robusto, pois sua função

de in�uência é FI=ξi ; ou seja, a in�uência 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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(a) (b)

Figura 2.1: Estimador dos mínimos quadrados ponderados e sua função de in�uência
(FI).

(a) (b)

Figura 2.2: Estimador de Welsch e sua função de in�uência (FI).
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2.11 Trabalhos recentes de monitoramento de pro-

cessos

A implementação de técnicas de reconciliação de dados em tempo real pode

trazer muitos benefícios para o monitoramento de um processo, uma vez que as

medições podem ser ajustadas continuamente, impedindo que os erros de operação

se propaguem e permitindo que o processo de tomada de decisão seja conduzido de

forma mais segura. Neste sentido, a tecnologia tem estimulado e sido favorecida

pelo avanço dos recursos computacionais na área de automação industrial, de forma

que o processamento da informação e a execução mais rápida de algoritmos tem

viabilizado implementações em tempo real cada vez mais complexas (QUELHAS et

al., 2013).

O conceito de tempo real pode ser subjetivo, uma vez que diferentes processos

físicos podem exigir diferentes requisitos para um bom desempenho em tempo real.

Vale ressaltar no entanto, que sempre existe um tempo de execução mínimo para

que um determinado processo de análise de dados seja executado e um tempo má-

ximo disponível para que o processo seja implementado na planta real. Portanto,

o conceito de tempo real pode ser de�nido como a execução do processamento de

dados no tempo adequado, caracterizado pela duração do processo físico (BOYER,

1999).

PRATA et al. (2009) apresentaram um procedimento robusto para resolver o

problema de reconciliação de dados e estimação de estados e parâmetros em um

processo polimerização. A escassez de informações relativas à aplicação da reconci-

liação de dados em sistemas dinâmicos e não lineares, para �ns de monitoramento

em linha de sistemas reais, reforça a importância deste estudo. Os autores foram

capazes de estimar os estados não medidos do processo em tempo real com base na

informação disponível, usando modelos fenomenológicos dinâmicos.

SOUZA et al. (2011) desenvolveram um sistema para monitoramento e controle

da taxa de polimerização e das propriedades do látex de butadieno e estireno car-

boxilado (XSBR). O softsensor (ou estimador do processo) manteve o controlador

preditivo atualizado, possibilitando a otimização do processo em tempo real. A

implementação do softsensor foi bem sucedida em termos de tempo computacional

e reprodutibilidade na planta real. No entanto, seria necessário acrescentar novas

restrições ao controlador para o melhor controle das trocas de calor.

SOARES et al.(2011) aplicaram o procedimento de otimização sequencial base-

ado em procedimento estocástico de Monte Carlo para exercer o monitoramento em

tempo real da temperatura, da pressão e da carga de alimentação para a produção

do látex XSBR. O modelo proposto e a estratégia de monitoramento foram satisfato-

riamente validados em uma planta piloto de polimerização. Os autores observaram
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que o coe�ciente global de troca térmica (UA) pode mudar signi�cativamente em

cada batelada, devido à modi�cação do volume do reator e ao acúmulo de material

nas paredes. Esta informação é particularmente relevante para avaliar as estratégias

de controle mais e�cientes.

JESUS (2011) utilizou a técnica estocástica do enxame de partículas para otimi-

zação em tempo real dos lucros de produção nos fornos de pirólise em uma planta

industrial de produção de etileno. Dessa forma, as condições operacionais foram

conduzidas para garantir o maior retorno �nanceiro. A espessura de coque, variável

difícil de ser monitorada, foi estimada a partir do coe�ciente global de troca tér-

mica. Percebeu-se que a estimação concomitante deste coe�ciente e da espessura de

coque tornou-se desnecessária, uma vez que o coque não afetou signi�cativamente

o desempenho do forno de pirólise. Realizou-se uma otimização dinâmica da taxa

de transferência de calor e do per�l dos produtos e�uentes do forno; no entanto,

sugeriu-se considerar o caráter estacionário de desempenho do processo.

RINCÓN et al. (2013) utilizaram técnicas de �ltragem para estimar a conver-

são, a perda de calor da reação e o coe�ciente global de troca térmica durante a

polimerização em emulsão do acetato de vinila. Perceberam que o desempenho do

�ltro de Kalman unscented (UKF) foi superior em relação ao �ltro estendido de

Kalman (EFK), apesar de não ser muito utilizado nas indústrias de polimerização.

Apesar disso, as técnicas de �ltragem apresentam desvantagens para a estimação das

variáveis, quando restrições de um modelo são adicionadas a sua formulação. No

entanto, demonstrou-se que o monitoramento simultâneo das variáveis de processo

(conversão, temperatura do reator e da camisa, transferência global de calor) foi

bem sucedido, sendo mais acurado quando se utilizou a técnica do �ltro de Kalman

unscented.

BAHAKIM et al. (2014) propuseram uma estrutura de otimização com o ob-

jetivo de alcançar condições estáveis e viáveis de projeto na presença de distúrbios

estocásticos. Os autores traçaram uma estratégia para determinar a variabilidade

dinâmica por meio de um índice baseado na variabilidade estocástica do processo.

Assim, foi possível de�nir a viabilidade dinâmica e o desempenho do processo a par-

tir da distribuição de probabilidade das variáveis em um sistema de tratamento de

esgoto industrial. Percebeu-se que a estratégia foi considerada satisfatória em ter-

mos de custos computacionais, sendo ideal para sistemas de larga escala com vários

núcleos disponíveis para a simulação. Assim, a abordagem estocástica obteve êxito

na integração do projeto e do controle do processo.

Os dados dos sistemas de automação são às vezes marcados por interrupções e

eventos característicos de produção, típico dos processos descontínuos, devendo ser

mapeados e monitorados. Neste contexto, LUCIA et al. (2013) investigaram a so-

lução e�ciente do problema de otimização do processo descontínuo de polimerização
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em emulsão. Para isso, analisaram várias fases do controle preditivo de um modelo

não linear (NMPC). A abordagem não conservadora de um controle robusto, que

leva em conta as futuras adaptações nas variáveis de entrada, foi considerada satisfa-

tória. A abordagem estudada ofereceu grandes vantagens nos casos em que apenas

medições ruidosas são disponíveis e incertezas na estimação estão presentes. Os

resultados mostraram que em várias fases do NMPC as limitações de temperatura

foram satisfeitas para todos os cenários analisados de incerteza.

Nesta mesma linha, RINCÓN et al. (2014) apresentaram um estudo sobre o

monitoramento da reação de polimerização em emulsão em um reator do tipo bate-

lada. Para tanto, utilizou-se o procedimento de janela móvel para a estimação da

conversão e do coe�ciente global de troca térmica (UA). As matrizes de covariância

foram determinadas com auxílio da técnica dos mínimos quadrados. A estimação

foi bem sucedida para todas as reações estudadas, apontando que, mesmo com va-

lores iniciais pouco acurados de UA, o desempenho da estimação foi considerado

satisfatório.

Recentemente, CHU & YOU (2013) propuseram um método de programação in-

tegrada e otimização dinâmica não linear para processos em batelada sequenciais. O

problema foi integrado em uma grande escala inteira mista de programação. Assim,

a receita operacional e as decisões de agendamento foram otimizadas e aplicadas

a um modelo genérico de reação química. Acerca das melhorias, discutiu-se sobre

a necessidade de reduzir a complexidade do problema integrado, uma vez que a

aplicação em linha pode ser di�cultada.

Os trabalhos de monitoramento em processos reais são desa�adores, uma vez

atrelam a complexidade numérica dos procedimentos iterativos de otimização com a

e�ciência computacional, sendo necessário garantir a obtenção de respostas rápidas

e acuradas. Neste sentido, QUELHAS et al. (2013) discutiram alguns desa�os

da otimização em tempo real (RTO) nos sistemas industriais. A tríade composta

por informações incompletas, corrompidas (obtidas pelos instrumentos) e modelo

matemático incompatível inviabiliza, muitas vezes, a implementação da RTO em

processos químicos reais. Em concordância com esses desa�os numéricos, JANG

et al. (2014) a�rmaram que a resolução de um sistema de equações diferenciais

parciais exige grande esforço computacional, por requererem aproximações para o

conjunto de equações por meio de discretizações, resultando em um problema de

alta dimensão.

Dessa forma, os autores trataram esta questão propondo ummétodo de estimação

por horizonte móvel dos estados em um sistema com parâmetros distribuídos, a �m

de obter a estimativa espacial da concentração de um nanomaterial. Concluiu-se

que o tempo requerido para a estimação dos parâmetros foi considerado satisfatório

para a aplicação desta abordagem em linha.
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Algumas questões acerca RD em tempo real ainda são muito pouco discutidas

na literatura tais como:

\ Critérios para o pré-tratamento dos dados industriais e para o tratamento das

informações incorretas fornecidas pelo sistema de automação e aquisição de

dados em um determinado instante;

\ Dimensionamento da janela de tempo e do período de amostragem, compatível

com a dinâmica do processo e da operação, para de�nir a quantidade correta

de dados e o período de tempo sob análise (janela), para que os resultados

sejam obtidos de forma e�ciente e reprodutível;

\ A variância das medições pode se alterar com o tempo, requerendo eventual-

mente atualização de covariâncias.

2.12 Comentários �nais

Por tudo o que foi descrito, pode-se a�rmar que o interesse pelas técnicas de

reconciliação de dados é crescente e que os benefícios trazidos para o monitoramento

do processo são expressivos. Contudo, muito pouco tem sido feito a esse respeito

para o tratamento de sistemas dinâmicos. Dentre esses poucos estudos, destacam-se

os trabalhos de PRATA et al. (2009, 2010) e SOARES et al. (2011), aplicados

a sistemas de polimerização. Contudo, uma característica que caracteriza esses

processos são os longos tempos de operação, que favorecem as aplicações em tempo

real. Nos processos típicos de polimerização conduzidos em batelada, os tempos

disponíveis para inicialização e realização dos procedimentos numéricos pode ser

inferior a 1 hora, impondo severas limitações ao problema, como a escassez de dados

e a necessidade de adaptação dos procedimentos de amostragem. Por isso, parece

claro que o problema proposto, a despeito da sua importância merece estudo técnico

cuidadoso.
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Capítulo 3

O sistema de polimerização em

suspensão

Muitos polímeros importantes comercilamente são fabricados pelo processo

em suspensão. Dentre eles, estão incluídos 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 iônica e materiais especiais. Todos eles são produzidos

por mecanismos de reação radicalares. Existem dois requisitos importantes para a

comercialização dos polímeros produzidos por suspensão via radicais livres: a taxa

de polimerização deve ser razoavelmente alta e a distribuição de massa molar deve

atender a uma determinada especi�cação (MEYER & KEURENTJES, 2005). Es-

sas condições são necessárias para atender as metas de produção, os requisitos da

aplicação e tornar viável economicamente o processo.

Genericamente, a polimerização em suspensão é caracterizada pela dispersão do

monômero e do iniciador, solúveis na fase orgânica, numa fase aquosa. Devido

à instabilidade termodinâmica inerente a estes sistemas dispersos, emprega-se um

conjunto de medidas para evitar a separação das fases, tais como aplicar uma agi-

tação vigorosa e adicionar estabilizantes ou agentes de suspensão ao meio (ODIAN,

2004).

Após executar a dispersão das gotículas de monômero, que constitui uma solução

de elevada mobilidade, a viscosidade do meio aumenta e a solução torna-se espessa.

Por �m, ao término da polimerização, a partícula de polímero torna a aparência de

um sólido resistente. Dessa forma, durante o processo de polimerização o tamanho

da gota de monômero dispersa no meio pode variar, em função das mudanças das

propriedades físicas das duas fases presentes no meio reacional, da natureza da

suspensão e das propriedades na interface.

A adsorção de estabilizantes na interface entre a fase monomérica e a fase con-

tínua reduz a tensão interfacial e, consequentemente, a energia necessária para a

formação das gotas. Ressalta-se que a estabilidade da gota depende fortemente da
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formação de uma �na camada de um �lme protetor na interface, que confere à gota

melhores propriedades elásticas (MEYER & KEURENTJES, 2005).

3.1 Vantagens

As partículas formadas no processo de polimerização em suspensão são rela-

tivamente grandes (20 a 500 µm), de forma que a separação do produto �nal é

feita por sedimentação, não sendo necessário acrescentar nenhuma substância nesta

etapa. Por isso, os níveis de impureza no produto �nal são usualmente muito baixos,

quando comparados com a polimerização em emulsão (MEYER & KEURENTJES,

2005).

O tamanho médio das partículas pode ser facilmente controlado em uma faixa

relativamente estreita, manipulando-se a velocidade de agitação e a quantidade de

agente de suspensão. Além disso, é possível obter suspensões bastante homogêneas

devido à baixa viscosidade aparente do meio mesmo com altas conversões da fase

dispersa, contribuindo para a remoção e�ciente do calor produzido pela reação.

Adicionalmente, a fase aquosa absorve parte do calor de reação de forma que o

controle da temperatura pode ser mais e�ciente neste processo (MACHADO et al.,

2007).

3.2 Tipos de polimerização em suspensão

Os principais processos de polimerização em suspensão podem ser classi�cados

em sete tipos (MACHADO et al., 2007), na forma:

\ Polimerização em suspensão do tipo pérola, em que o monômero funciona como

solvente do polímero produzido. As gotas de monômero dispersas no meio no

estado líquido se transformam em um sólido cristalino na forma de pequenas

esferas (YUAN et al., 1991).

\ Polimerização em suspensão do tipo granular, em que a polimerização ocorre

em cada gota de monômero, mas este não se encontra dissolvido no polímero,

uma vez que o polímero formado precipita ao longo da polimerização. Ao

�nal do processo, são obtidos pós ou grãos opacos e irregulares, constituindo

aglomerados de grãos primários (MACHADO et al., 2007).

\ Polimerização em massa suspensão ou semi-suspensão, em que o processo é

conduzido em duas etapas. Na primeira etapa realiza-se a polimerização em

massa. Ao atingir determinado valor de conversão, a mistura reacional viscosa

é transferida para um reator alimentado com água e estabilizante. Neste local,
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a polimerização prossegue até que a conversão desejada seja atingida. Tal

operação permite que distribuições mais estreitas de tamanho de partícula

sejam obtidas (MACHADO et al., 2007).

\ Polimerização inversa, em que o monômero é solúvel em água e encontra-se

disperso em uma fase orgânica contínua. A adição de estabilizante e contínua

agitação é imprescindível para estabilização do sistema termodinamicamente

instável. Dessa forma, a polimerização ocorre na fase aquosa dispersa.

\ Polimerização em suspensão-emulsão, em que explora as vantagens da polime-

rização em suspensão e em emulsão, a �m de produzir partículas com morfolo-

gia casca-núcleo e/ou distribuição de massas molares bimodais (MACHADO

et al., 2007).

\ Polimerização em dispersão, em que o sistema de polimerização inicialmente

homogêneo se transforma em um sistema heterogêneo com o avanço da reação,

devido à precipitação do polímero na solução. Processos de polimerização

em dispersão geralmente conduzem a partículas com tamanhos intermediários

entre aqueles obtidos via processos em emulsão e suspensão clássicos, na faixa

de 1 a 10 µm de diâmetro (ODIAN, 2004).

\ Polimerização em microssuspensão, em que as gotas de monômero são esta-

bilizadas por agentes polares, embora o iniciador encontre-se solúvel na fase

orgânica. Devido à baixa tensão interfacial, o diâmetro das gotas de monô-

mero pode ser reduzido (0,1 a 10 µm) por meio da homogeneização mecânica,

submetido a elevadas taxas de cisalhamento (MACHADO et al., 2007).

A polimerização do MMA é do tipo pérola, de forma que o sistema heterogêneo

é formado por uma fase aquosa que contém um agente tensoativo e por uma fase

orgânica formada pelo monômero e pelo iniciador. Pode-se dizer que as gotas de

monômero são, portanto, o local da reação, podendo cada uma ser considerada

como um micro-reator em batelada, operando como um sistema de polimerização

em massa (ODIAN, 2004).

3.3 Considerações

3.3.1 Do processo

Na polimerização em suspensão as gotas de monômero são dispersas em uma fase

líquida contínua, conforme discutido anteriormente. Neste processo, a solubilidade

do monômero na fase contínua é baixa e o polímero é produzido dentro da gota.

A viscosidade da gota aumenta com o avanço da conversão do monômero. Apesar
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disso, a viscosidade efetiva da suspensão se mantém baixa, favorecendo a agitação

e contribuindo para uma boa transferência de calor local do processo. Segundo

KIPARISSIDES (1996), pode-se constatar a presença de três estágios durante a

polimerização em suspensão, a saber:

1. Estágio inicial � veri�ca-se a dispersão de um líquido em outro líquido, impli-

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

2. Estágio intermediário � forma-se uma mistura pegajosa, causada pela acelera-

ção da viscosidade da fase dispersa juntamente com a redução da velocidade

de quebra das gotas/partículas. A distribuição do tamanho das partículas é

larga e a aglomeração torna-se um ponto crítico de controle. O equilíbrio que

se estabelece entre a taxa de quebramento e de coalescência de�ne o grau de

estabilidade da suspensão;

3. Estágio �nal � é a fase crucial do processo, uma vez que o aparecimento da

instabilidade na suspensão provoca uma coalescência descontrolada. Caso a

suspensão seja estabilizada, as taxas de quebra e coalescência decrescem a zero

e a partícula adquire a sua forma rígida �nal. O limite crítico que separa o

segundo estágio do terceiro é chamado de ponto de identi�cação da partícula

(PIP), porque neste ponto deixa de ser possível o controle da distribuição

de tamanhos de partícula. O PIP depende das condições de operação, mas

corresponde quase sempre a uma conversão na faixa de 65 a 80% do monômero

(MACHADO et al., 2007).

A estabilidade cinética da suspensão pode ser obtida por meio da combinação de

boa agitação e de adição de estabilizantes. No entanto, manter a uniformidade da

suspensão e o controle da temperatura durante a polimerização pode não constituir

tarefa fácil, tendo em vista o alto calor de polimerização liberado, bem como a

alta viscosidade da fase orgânica. Devido à limitada condutividade térmica dos

polímeros, a transferência de calor em ampla gama de reatores pode não ser efetiva.

Na polimerização em suspensão, caso o monômero e o iniciador sejam realmente

insolúveis na fase contínua, a taxa de polimerização, a distribuição de massas mola-

res e a composição do copolímero podem ser preditas pela cinética convencional de

um processo em massa conduzido em batelada. No entanto, é possível que a gota

de estabilizante reaja com outras espécies presentes na gota de monômero, podendo

inclusive copolimerizar (MEYER & KEURENTJES, 2005). A hipótese do monô-

mero ser parcialmente solúvel na fase contínua não é muito empregada pelo fato

da termodinâmica do processo ser pouco conhecida. Se o iniciador for parcialmente

solúvel em água e o estabilizante permanecer disponível na fase contínua, pode ser
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que ocorra a polimerização simultânea por emulsão na fase aquosa (MEYER &

KEURENTJES, 2005).

Na polimerização em suspensão a coagulação eventual do polímero pode ocorrer,

prejudicando a operação. Se for desejado que o polímero �nal apresente a forma

particulada, a polimerização em suspensão é quase sempre adequada para produzir

o material em função do bom controle do tamanho das gotas (MEYER & KEU-

RENTJES, 2005).

3.3.2 Da operação em batelada

Nesta operação, os reagentes são adicionados previamente no reator para dar

início à polimerização. Apesar de simples, o controle do processo de polimerização

em batelada costuma ser ine�ciente. No caso em que se emprega mais de um monô-

mero, a taxa de consumo dos diferentes monômeros é governada pelas respectivas

reatividades, resultando em uma larga distribuição de composições dos copolímeros

(MEYER & KEURENTJES, 2005).

Outra característica da produção em batelada é a concentração dos reagentes, que

se alteram durante a polimerização. Assim, algumas características que determinam

a qualidade do produto �nal pode apresentar desvios padrões acrescentados, por

variarem do início ao �m do processo. É comum, por exemplo, ser encontrada uma

distribuição de massas molares muito larga ao término da batelada (MEYER &

KEURENTJES, 2005).

Economicamente, os atrasos gerados durante o descarregamento do produto e a

alimentação do reator, entre bateladas, podem gerar custos signi�cativos. A auto-

mação do processo pode ser útil para reduzir estes intervalos, além de aumentar a

reprodutibilidade das reações e da qualidade do produto obtido. Por outro lado, a

escolha do processo em batelada é totalmente pertinente em operações que apresen-

tam mudanças frequentes na formulação ou nas condições da polimerização, devido à

�exibilidade e fácil adaptação do processo descontínuo (MEYER & KEURENTJES,

2005).

No entanto, o fato do reator batelada ser o mais frequentemente usado em es-

cala industrial para conduzir a polimerização em suspensão é que é muito difícil

manter a dispersão em reatores tubulares e do tipo tanque agitado, operando em

regime contínuo. Nessas condições ocorre a coalescência das gotas, tornando difícil

controlar seus tamanhos. Além disso, ocorre incrustação pronunciada de polímero

nas paredes do reator, o que compromete a qualidade da troca de calor e impõe a

intervenção frequente no processo para limpezas dos vasos de reação (MEYER &

KEURENTJES, 2005). Dessa forma, geralmente a resina de PMMA produzida em

suspensão em escala comercial é fabricada no regime batelada
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3.3.3 Do monômero

O Metacrilato de Metila (MMA) é um éster do ácido metacrílico, descrito na

Figura 3.1, substância intensivamente estudada no começo do século XX. O MMA

é líquido nas condições ambiente, apresenta um odor forte e irritante e representa

uma parcela importante da classe dos metacrilatos, concentrando cerca de 90% do

volume de produção desses materiais (ODIAN, 2004).

Figura 3.1: Estrutura molecular do metacrilato de metila.

3.3.4 Dos agentes estabilizantes

Os estabilizantes são frequentemente chamados de colóides protetores. Dentre

os estabilizantes mais usados comercialmente, estão as substâncias de ocorrência

natural, como pectinas e gelatinas, e uma ampla variedade de materiais parcialmente

hidrolizados, como o poli(álcool vinílico) (PVA). Grande parte destes materiais é

solúvel em água e a extensão da hidrólise exerce um grande efeito sobre a e�ciência

do PVA. Geralmente, quando o grau de hidrólise varia entre 70 a 80%, as gotas

podem ser mais bem estabilizadas em solução aquosa. No entanto, quando este

índice é inferior a 60%, as gotas podem perder a integridade quando a agitação é

reduzida (MEYER & KEURENTJES, 2005). A estrutura molecular do PVA está

apresentada na Figura 3.2.

Figura 3.2: Estrutura molecular do acetato de vinila.

Polímeros polares e óxidos inorgânicos são também usados com frequência como

estabilizantes de suspensões poliméricas.

3.3.5 Dos agentes iniciadores

Os iniciadores comerciais mais empregados para iniciar a polimerização radicalar

livre incluem os compostos do tipo azo e peróxidos. A força motriz para a dissocia-

ção dos azocompostos é a formação de uma molécula de nitrogênio estável e capaz
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de estabilizar por ressonância os radicais terciários presentes no meio (MEYER &

KEURENTJES, 2005). De forma geral, a decomposição dos peróxidos produz um

radical com o centro ativo no oxigênio primário ou no átomo de carbono. Esta espé-

cie formada é adicionada à dupla ligação de carbono para a subsequente propagação

da cadeia, embora possa também participar de outras reações secundárias (MEYER

& KEURENTJES, 2005).

É importante ressaltar a utilização frequente do iniciador peróxido de benzoíla

(BPO) na polimerização do estireno, da acrilonitrila, do cloreto de vinila, do acetato

de vinila, do metacrilato de metila e de ésteres acrílicos. A estrutura química desse

composto pode ser vista na Figura 3.3.

Figura 3.3: Estrutura molecular do BPO.

3.3.6 Do polímero

O poli(metacrilato de metila) (PMMA) é um polímero termoplástico com super-

fície de brilho intenso e transparente, podendo ser classi�cado como um material

rígido, mas maleável. A elevada resistência mecânica (tração, compressão e �exão)

e química (reagentes inorgânicos, hidrocarbonetos alifáticos, solventes não polares)

do PMMA torna satisfatória muitas aplicações desse polímero (GROSS et al., 2007).

A polimerização do MMA é versátil e pode ser realizada por meio de diversas

técnicas, incluindo as polimerizações em massa, em suspensão, em solução e em

emulsão. Algumas aplicações exigem um material rígido, como tubos, lentes de

contato, materiais vítreos, próteses dentárias, dentre outras. Neste caso, a polime-

rização em massa e em suspensão é escolhida, pois permite a moldagem do material

�nal obtido. Caso as aplicações não exijam a mesma rigidez do material, como no

caso do preparo de aditivos com diferentes �ns, as técnicas de polimerização em

solução e em emulsão podem ser mais adequadas (ODIAN, 2004).

Recentemente, com o desenvolvimento de novos biomateriais, este polímero tem

se tornado mais popular. Embora os componentes básicos do PMMA sejam os mes-

mos, pequenas alterações no meio reacional podem provocar alterações signi�cativas

nas suas propriedades. Devido à boa estabilidade e biocompatibilidade, o PMMA

pode ser usado em várias aplicações médicas e farmacêuticas como no caso de veículo

para liberação controlada de antibióticos. O PMMA é bem tolerado pelo organismo
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e pode ser eliminado na forma de nanopartículas sem qualquer dano ao organismo

(JAEBLON, 2010).

3.4 Cinética da reação

A polimerização do MMA ocorre com o crescimento da cadeia segundo o me-

canismo clássico de poliadição. Esses processos são rápidos, obtendo-se polímeros

de elevada massa molar e com conversões próximas a 100% (MANO & MENDES,

1999; ODIAN, 2004). Neste trabalho, foi estudada a polimerização vinílica via ra-

dicais livres, ativada por um iniciador (BPO), como representado pela reação de

polimerização da Figura 3.4.

Figura 3.4: Esquema simpli�cado da reação de polimerização do MMA.

3.4.1 Iniciação

A etapa de iniciação envolve a adição sequencial de monômeros (M) a um centro

ativo. Na polimerização radicalar, os centros ativos da reação são os radicais livres.

Os radicais (R.) podem ser gerados a partir da clivagem térmica ou fotoquímica da

ligação covalente do iniciador (I). A e�ciência da iniciação, geralmente na faixa com-

preendida entre 0,4 a 0,9 pode ser de�nida como a razão entre o número de cadeias

poliméricas efetivamente geradas e o número de radicais originados da decomposição

do iniciador. Valores muito baixos de e�ciência indicam baixa atividade do iniciador

e provável formação de produtos indesejáveis (MEYER & KEURENTJES, 2005).

A etapa de iniciação é representada na forma das Equações (3.1) e (3.2).

I
kd−→ 2R. (3.1)

R. +M
ki−→ P .

1 (3.2)

em que kd é a constante cinética de decomposição do iniciador e ki é a constante

cinética de iniciação.
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3.4.2 Inibição

Algumas substâncias retardam ou suprimem a reação de polimerização por re-

agirem com os radicais livres que são formados no processo de decomposição do

iniciador. A redução da quantidade de espécies ativas no sistema provoca uma di-

minuição da taxa de reação ou até mesmo sua completa inibição. Os inibidores são

adicionados aos monômeros para prevenir a polimerização durante o transporte ou a

estocagem. Nestas condições, o inibidor (H) reage com os radicais livres, produzindo

traços de compostos inativos X, que não possuem a capacidade de reagir com as

demais espécies do meio. Inibidores típicos usados comercialmente são a hidroqui-

nona e o p-terc-butil-catecol. A etapa de inibição pode ser representada de forma

simpli�cada como mostrado na Equação 3.3.

R. +H
kd−→ X (3.3)

3.4.3 Propagação

O crescimento ou propagação das espécies ativas consiste na produção de cadeias

poliméricas de tamanho elevado pela reação com moléculas de monômero (Pi). A

propagação é a etapa mais rápida, quando comparada às demais etapas de reação,

justi�cando o aumento da massa molar.

No mecanismo clássico, apresentado por BILLMEYER (1971), a reatividade do

macroradical (Pi) independe do tamanho �i �, dependendo apenas da natureza quí-

mica da última unidade mérica adicionada à cadeia de acordo com a hipótese da

cadeia longa. Então, considera-se que a constante de propagação é a mesma para

qualquer tamanho de cadeia �i �, na forma descrita na Equação (3.4).

Pi +M
kp−→ Pi+1 (3.4)

em que kp é a constante cinética de propagação.

3.4.4 Transferência de cadeia para o monômero

O crescimento das cadeias pode ser eventualmente interrompido por meio do

mecanismo de transferência de cadeia para o monômero, quando os radicais em

crescimento são transferidos por remoção do átomo de hidrogênio de uma molécula

de monômero, na forma descrita na Equação 3.5.

Pi +M
ktm−−→ Di + P1 (3.5)

em que ktm é a constante cinética de transferência para o monômero.
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3.4.5 Terminação

A reação bimolecular entre duas cadeias em crescimento resulta na perda de dois

radicais para o sistema e na formação de uma ou duas cadeias de polímero morto

(Di e Dj), dependendo se a terminação ocorre por combinação ou por desproporci-

onamento. As cadeias de polímero morto formam o polímero �nal, que consiste de

uma mistura de cadeias formadas em diferentes momentos da reação e condições do

processo.

A etapa de terminação é a fase �nal de crescimento da cadeia polimérica numa

reação de poliadição, resultante de reações com espécies ativas ou inertes. Dessa

forma, a obtenção de polímeros com elevada massa molar é possível sem que haja

excesso de centro ativo no meio reacional (MANO e MENDES, 1999). Quanto menor

o número de cadeias formadas, maiores são as massas molares dos produtos obtidos.

No sistema estudado, ambos os mecanismos de terminação ocorrem. No entanto,

o aumento de temperatura do meio favorece a terminação por desproporcionamento,

podendo ser esta responsável por 80% dessa etapa a 80ºC, por exemplo (BAMFORD

et al.,1969). Portanto, devido às altas temperaturas envolvidas neste processo, é

razoável admitir a predominância da terminação por desproporcionamento, na forma

da Equação (3.6).

Pi + Pj
ktd−−→ Di +Dj (3.6)

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

3.4.6 Efeito Gel

Na polimerização por radicais livres espera-se que as concentrações de monômero

e iniciador diminuam com o tempo, acarretando na queda da taxa de reação. O efeito

gel é atribuído à redução da constante de terminação e, diferentemente do esperado,

a taxa reacional aumenta com a conversão para muitas reações. Com o avanço da

reação, observa-se um aumento signi�cativo da taxa de polimerização, acarretando

um maior consumo de monômero e aumento da massa molar do polímero (ODIAN,

2004).

De acordo com NORRISH & SMITH (1942) o efeito gel pode ser atribuído ao

aumento da viscosidade do meio, que reduz a velocidade de difusão das cadeias,

restringindo a reação de terminação. Este efeito provocaria aumento da concentração

de radicais livres e a auto aceleração da taxa de polimerização. Isso causa um

problema crítico de segurança, pois o risco de perda do controle da reação é elevado.

A primeira teoria para explicar o efeito gel propôs que o entrelaçamento das

cadeias era o principal fator de redução da mobilidade. A segunda teoria propôs que
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a terminação, em conversões intermediárias, é governada pela relação da taxa de

reação entre cadeias ativas grandes (emaranhadas) e pequenas (não emaranhadas)

(O'NEIL et al., 1998). Finalmente, a terceira teoria (mais difundida) atribui a

restrição da mobilidade da solução à redução do volume livre na gota de monômero,

em decorrência da produção de polímero (O'NEIL et al., 1998). A Teoria do Volume

Livre admite que existam espaços intersticiais entre as moléculas que podem variar

com a temperatura e a composição do meio. Esses vazios in�uenciam propriedades

importantes do material e das espécies presentes no meio como a difusividade e a

viscosidade, uma vez que o aumento da fração dos vazios provoca o aumento da

difusividade de moléculas pequenas e a simultânea diminuição da viscosidade em

líquidos. Como o polímero é mais denso, o aumento da conversão reduz os espaços

vazios, aumentando as resistências difusionais do meio.

Na prática, a auto aceleração da taxa de reação devida ao efeito gel pode provocar

acentuadas modi�cações nas propriedades �nais do polímero, como o alargamento

da distribuição de massas molares. Além disso, é relativamente comum o aumento

descontrolado da temperatura durante o efeito gel por conta das di�culdades para

remoção do calor liberado da reação, altamente exótermica (O'NEIL et al., 1996).

Portanto, a ocorrência deste efeito é indesejável em muitas aplicações industriais. É

particularmente importante enfatizar que as polimerizações do MMA estão sujeitas

a um efeito gel muito forte (SANTOS JR., 2012).

3.4.7 Efeito Vítreo

O efeito vítreo está associado à diminuição da constante de propagação resultante

da diminuição da mobilidade das moléculas de monômero em um meio altamente

viscoso. O resultado deste fenômeno é a redução da taxa de reação e da massa molar

das cadeias formadas (ACHILIAS et al., 1992). Este fenômeno ocorre nas reações

em que a temperatura de reação se encontra abaixo da temperatura de transição

vítrea do polímero e quando a conversão atinge um valor superior a 90%. Como

no caso anterior, o efeito vítreo causa um alargamento da distribuição da massa

molar e afeta as propriedades �nais dos polímeros produzidos (CHIU et al., 1983).

Além disso, a ocorrência do efeito vítreo impõe limitações às máximas conversões

que podem ser alcançadas.
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3.4.8 Comentários �nais

O PMMA é um polímero muito versátil e que encontra muitas aplicações comer-

ciais relevantes. Esse material é produzido de várias formas distintas, incluindo a

polimerização em suspensão, em modo batelada e pelo mecanismo radicalar. Como

essas reações são muito rápidas e sujeitas a muitas não linearidades, como aquelas

associadas ao efeito gel, o processo pode se bene�ciar da implementação de técnicas

avançadas de monitoramento e controle, como as técnicas de reconciliação de dados.
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Capítulo 4

Modelagem Matemática

A modelagem matemática proposta para representar o processo de polimerização

em suspensão do MMA é apresentada neste capítulo, a �m de descrever a evolu-

ção das seguintes variáveis do processo: temperatura e pressão do reator, conversão,

massa molar numérica média do polímero (Mn), massa molar média ponderal do po-

límero (Mw), índice de polidispersão (IP), quantidade de inibidor e coe�ciente global

de troca térmica. Foram realizados alguns experimentos para validar as predições

das variáveis do modelo proposto. O modelo cinético apresentado no capítulo ante-

rior foi utilizado para descrever a reação de polimerização em suspensão do MMA.

A partir do mecanismo proposto, é possível representar as equações do balanço de

massa dos componentes do sistema. Além disso, modelos constitutivos foram imple-

mentados para permitir a simulação dos efeitos gel e vítreo (baseado na Teoria do

Volume Livre), da pressão e de algumas propriedades físicas, tais como a densidade

e a capacidade calorí�ca. O modelo matemático do processo está sujeito a algumas

hipóteses que serão apresentadas a seguir.

4.1 Hipóteses

1. As reações são elementares e irreversíveis;

2. Estado quasi-estacionário para os radicais, pois se considera que o tempo de

meia vida de um radical é bastante curto. Portanto, os termos de acúmulo

dos radicais podem ser negligenciados, uma vez que a velocidade da formação

e do consumo do radical são equivalentes.

3. Como se admite que as cadeias são su�cientemente longas, todas as cadeias

poliméricas apresentam as mesmas constantes cinéticas. Em função dessa

hipótese, considera-se também que a maior parte de monômero é consumida

durante a etapa de propagação.
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4. Estado quasi-estacionários para os momentos estatísticos das cadeias vivas, já

que não existe acúmulo das espécies radicalares no meio;

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

comporta como gás ideal;

6. A geração de calor associada à agitação é desprezível;

7. Os volumes são 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 condições de componente puro;

8. A dinâmica dos tubos e conexões é desprezível;

9. Os gradientes espaciais são desprezíveis para todas as variáveis de estado den-

tro do reator (modelo a parâmetros concentrados).

À medida que a reação avança, percebe-se o aumento da viscosidade do meio

e a reação se torna limitada pela difusão, provocando uma queda nos valores das

constantes de terminação (efeito gel). Dessa forma, deve-se fazer uma correção

nas constantes cinéticas de propagação e terminação, uma vez que ambas podem

mudar ao longo da reação, a �m de que a reação seja melhor representada pelo

modelo. Considera-se também que parte dos radicais gerados pela decomposição

do iniciador é consumida nas reações secundárias e não produz cadeias poliméricas,

tornando necessário de�nir a e�ciência da iniciação na primeira etapa da reação.

4.2 Balanço de massa dos componentes

O balanço de massa dos componentes da reação de polimerização do metacrilato

de metila do processo em batelada é apresentado a seguir.

- Balanço material do iniciador (I)

dI

dt
= −kd I

V o
V o (4.1)

- Balanço material do radical (R.)

dR.

dt
= (2fkd

I

V o
− ki

R.

V o

M

V o
)V o = 0 (4.2)

Sendo f a e�ciência de iniciador, V o o volume da fase orgânica, I o número de

moles de iniciador, M o número de moles de monômero e R. o número de moles

de radicais. Admite-se que o volume da fase orgânica contém apenas os hidrocar-

bonetos. O momento estatístico de ordem k da distribuição de massas molares das
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cadeias vivas é de�nido por λk, em função do radical polimérico Pi, cujo tamanho

de cadeia é i:

λk =
∝∑
i=1

(ikPi) (4.3)

- Balanço material do monômero (M)

dM

dt
= (−ki

R.

V o

M

V o
− kpM

V o

λk
V o
− ktmM

V o

λk
V o

)V o (4.4)

- Balanço material do inibidor (Inib ≥ 0)

dInib

dt
= −2fkd

I

V o
V o (4.5)

- Balanço molar dos radicais poliméricos vivos

dP1

dt
= (2fkd

I

V o
− kpM

V o

P1

V o
− ktd P1

V o

∝∑
i=1

Pi
V o
− ktmM

V o

P1

V o
+ ktm

M

V o

∝∑
i=1

Pi
V o

)V o

(4.6)

dPi
dt

= (kp
M

V o

Pi−1
V o
− kpM

V o

Pi
V o
− ktd Pi

V o

∝∑
i=1

Pi
V o
− ktmM

V o

Pi
V o

)V o (4.7)

Na Equação 4.5 Inib é o número de moles de inibidor, P1 é o número de moles

radical polimérico de um mero e Pi é o radical polimérico com tamanho de cadeia

igual a i.

O método dos momentos é muito utilizado para resolver problemas de polime-

rização. Para problemas lineares de polimerização, o método dos momentos pode

fornecer soluções exatas para as massas molares médias de um determinado polí-

mero. Aplicando-se essa técnica, é possível obter as in�nitas equações diferenciais

para as cadeias de polímero em crescimento. Somando todas as equações de�nidas

anteriormente para i > 2, chega-se a:

∝∑
i=2

ik
dP .

1

dt
= (−kpM

V o

∝∑
i=2

ik
Pi
V o

+kp
M

V o

∝∑
i=2

ik
Pi−1
V o
−ktd

∝∑
i=2

ik
Pi
V o

∝∑
j=1

Pj
V o
−ktmM

V o

∝∑
i=2

ik
Pi
V o

)V o

(4.8)

A Equação 4.8, pode ser reescrita da seguinte forma, após a soma do termo
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relativo a i− 1:

dλk
dt

= (2fkd
I

V o
−kpM

V o

λk
V o

+kp
M

V o

∝∑
i=1

(i+1)k
Pi
V o
−ktd λ0

V o

λk
V o
−ktmM

V o

λk
V o

+ktm
M

V o

λ0
V o

)V o

(4.9)

Aplicando a hipótese do estado quasi-estacionário para as espécies radicalares,

chega-se a:

λ0 =

√
2fkdIV o

ktd
(4.10)

λ1 =
2fkd I

V o
+ ktmM

V o
λ0
V o

ktd λ0
V o

+ ktmM
V o

V o (4.11)

λ2 =
2fkd I

V o
+ ktmM

V o
λ0
V o

+ 2kpM
V o

λ1
V o

+ kpM
V o

λ0
V o

ktd λ0
V o

+ ktmM
V o

V o (4.12)

R. =
2fkdI

kiM
(4.13)

Os momentos estatísticos de ordem 0, 1 e 2 são úteis para o cálculo das massas

molares médias do polímero vivo produzido.

- Balanço material da cadeias poliméricas mortas (Di)

dDi

dt
= (ktd

Pi
V o

∝∑
j=1

Pj
V o

+ ktm
M

V o

Pi
V o

)V o (4.14)

Aplicando a técnica dos momentos, obtem-se:

∝∑
i=1

ik
dDi

dt
= (ktd

∝∑
j=1

Pj
V o

∝∑
i=1

ik
Pi
V o

+ ktm
M

V o

∝∑
i=1

ik
Pi
V o

)V o (4.15)

Os momentos de cadeia morta (µk ) podem ser obtidos a partir da Equação 4.15,

fazendo k =0, 1 e 2. A partir desses momentos e da massa molar do monômero

(MMm) é possível obter a massa molar numérica média (Mn) e a massa molar

ponderal média (Mw) do produto �nal.

dµk
dt

= (ktd
λ0
V o

λk
V o

+ ktm
M

V o

λk
V o

)V o (4.16)

Mn =
µ1

µ0

MMm (4.17)

De posse dos balanços de massa, é possível determinar os valores das massas

molares médias Mn e Mw, do índice de polidispersão (IP ) e da conversão (X).
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Estas são variáveis de grande interesse, porque constituem requisitos de qualidade do

produto �nal e de produtividade do processo, podendo ser conhecidas com auxílio de

cálculos matemáticos feitos com as variáveis de estado, incluindo alguns momentos

do polímero vivo e do polímero morto. Dessa forma, mesmo não sendo possível

mensurar tais variáveis ao longo do processo, é possível determiná-las por meio do

modelo matemático; portanto, são variáveis observáveis.

Mw =
µ2

µ1

MMm (4.18)

IP =
Mw

Mn
(4.19)

X =
µ1 + λ1

µ1 + λ1 +M
(4.20)

Como a reação de polimerização do MMA ocorre na gota de monômero, é neces-

sário descrever o volume desta fase, dada por V o:

V o =
M MMm

ρm
+
MMm(λ1 + µ1)

ρp
(4.21)

sendo ρm a massa especí�ca do monômero e ρp a massa especí�ca do polímero.

Sabe-se que o processo de polimerização em suspensão é heterogêneo e o vo-

lume da fase orgânica V o varia com o decorrer da reação por conta das diferentes

densidades do monômero e do polímero.

4.2.1 Modelos constitutivos

Alguns modelos da literatura descrevem o efeito gel (GOLDFEDER & VOL-

PERT, 1998; O'NEIL et al. 1998). Especi�camente neste trabalho, utilizou-se a

modelagem matemática baseada na Teoria do Volume Livre descrita por PINTO

& RAY (1995). Conforme já descrito, o volume livre na massa reacional facilita a

movimentação e difusão das moléculas. O volume livre pode ser calculado de acordo

com as Equações 4.22, 4.23 e 4.24.

Vfm = 0, 025 + αm(T − Tgm)
V m

V o
(4.22)

Vfp = 0, 025 + αp(T − Tgp)
V p

V o
(4.23)

Vf = Vfm+ Vfp (4.24)
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Em que Vfm é a contribuição para o volume livre do monômero, Vfp é a contri-

buição para o volume livre do polímero, Vf é o volume livre total da fase orgânica,

αm e a αp são os coe�cientes da expansão térmica do monômero e polímero, respec-

tivamente. Tgm e Tgp são as temperaturas de transição vítrea do monômero e do

polímero, respectivamente.

É preciso de�nir o volume livre crítico para a etapa de propagação, Vfpc, e o vo-

lume livre crítico para a etapa de terminação, Vf tc, de acordo com as Equações 4.25

4.26. Esses parâmetros de�nem os valores de volume livre de mistura, a partir dos

quais os efeitos vítreo e gel se manifestam de forma mais signi�cativa. Tais correla-

ções foram utilizadas e validadas por PINTO & RAY (1995), para a polimerização

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

Vfpc = 0, 1856− 2, 965.10−4(T − 273, 15) (4.25)

Vf tc = 0, 05 (4.26)

A equação do efeito gel pode ser descrita de acordo com a Equação 4.27:

gt =

0, 1075exp(17, 15Vf − 0, 01715(T − 273, 15)), se Vf > Vf tc,

2, 3.10−6exp(75Vf ), se Vf ≤ Vf tc.
(4.27)

De forma semelhante, a equação do efeito vítreo pode ser descrita de acordo com

a Equação 4.28.

gp =

1, se Vf > Vfpc,

7, 1.10−5exp(171, 53Vf ), se Vf ≤ Vfpc.
(4.28)

em que gt e gp são as contribuições do efeito gel e vítreo para as constantes cinéticas

de terminação e propagação, respectivamente.

É necessário também descrever o equilíbrio gás-líquido para permitir o monito-

ramento adequado de pressão do sistema, uma vez que o calor gerado pela reação

promove a vaporização parcial dos componentes mais voláteis, contribuindo para o

aumento da temperatura e da pressão. A pressão total interna no reator pode ser

descrita pela Equação 4.29:

P =
n∑
i=1

Ppi + P sat
Ag + Pinerte (4.29)

em que Ppi indica a pressão parcial das substâncias orgânicas voláteis no meio,P sat
Ag

é a pressão de saturação do diluente (água) e Pinerte é a pressão do ar (inerte)
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no interior do reator, uma vez que a reação não é feita sob vácuo absoluto e o

procedimento de partida retém ar no interior do reator. Ppi pode ser expressa a

partir da teoria clássica de Flory-Huggins (PINTO & RAY, 1995), em que:

ln
Ppi
Pisat

= ln(φiv) + φpv + χ(φpv)
2 (4.30)

sendo φiv e φpv são as frações volumétricas do componente volátil i e do polímero

na mistura reacional, respectivamente. χ é o parâmetro de Flory-Huggins, que na

maioria das vezes pode ser descrito por um valor próximo ou igual a 0,5 (CAS-

TOR, 2010). O valor χ = 0, 5 é o valor crítico, acima do qual o sistema orgânico

pode apresentar duas fases líquidas distintas. Para o cálculo da pressão de satura-

ção das substâncias voláteis no reator, utilizou-se a Equação de Antoine, na forma

(CASTOR, 2010):

lnPisat = Ai −
Bi

T + Ci
(4.31)

em que Pisat representa a pressão de saturação do componente i e Ai,Bi e Ci são as

respectivas constantes de Antoine.

O balanço molar do componente inerte pode ser dado por:

ninerte = ninerte0 (4.32)

em que ninerte0 e ninerte são as quantidades molares do componente inerte no início

e no término da reação, respectivamente. É possível calcular ninerte0 utilizando-se

a quinta hipótese proposta na seção 4.1. Assim, considera-se a pressão P0 como

sendo a pressão atmosférica do inerte, descontando-se a pressão de saturação da

água (P sat
Ag ) e do MMA (P sat

mma) quando o carregamento do monômero no reator é

iniciado, para �ns de caracterização do inerte.

ninerte0 =
(P0 − P sat

Ag − P sat
mma)(VR − VL)

RT
(4.33)

em que

VL = V o+ VA (4.34)

VR é o volume total do reator e VL é o volume total da fase líquida, constituído pela

soma do volume da fase orgânica V o e o volume do diluente VA. Portanto, a pressão

de inerte Pinerte é a pressão de ar que se acumula na fase gasosa do reator e varia de

acordo com a temperatura do meio reacional.

Pinerte =
ninerteRT

VR − VL
(4.35)
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A equação do gás ideal pode ser usada por causa das baixas pressões e tempera-

turas moderadas durante a reação.

4.2.2 Balanço de energia

Tendo em vista a importância da in�uência da temperatura sobre as proprieda-

des (como densidade, constantes cinéticas e pressão parcial das espécies), deve-se

determinar a temperatura a partir do balanço de energia. Sendo assim, pode-se

equacionar o balanço de energia para o reator na forma da Equação 4.36.

n∑
i=1

ρiCpiVL
dT

dt
= QR +QA −QT −QP (4.36)

em que QR é a taxa de energia liberada pela reação de polimerização, QA é a taxa

de energia gerada pelo agitador, QT é a taxa de energia trocada pela camisa de

resfriamento ou aquecimento, QP é taxa de energia perdida para as redondezas e

ρi e Cpi são a densidade e a capacidade calorí�ca das espécies presentes no meio,

respectivamente. As taxas energéticas podem ser escritas na forma:

QR = Rp(−∆Hp) (4.37)

QT = UA(T − TC) (4.38)

QP = UAA(T − TA) (4.39)

em que UA é o coe�ciente global de troca térmica com o reator e UAA é o coe�ciente

global de troca de calor com o ambiente. A taxa da reação e a entalpia são dadas

por Rp e por ∆Hp, respectivamente. Além disso, Tc e TA são as temperaturas de

camisa e do ambiente.

A taxa de energia gerada pelo agitador QA é bem pequena e pode ser negligen-

ciada sem a introdução de erros signi�cativos. Neste caso, a Equação 4.36 pode ser

rescrita da seguinte forma:

n∑
i=1

ρiCpiVi
dT

dt
= QR −QT −QP (4.40)

dT

dt
=

QR −QT −QP

ρmCpmVL + ρPCpPVL + ρACpAVL
(4.41)

As espécies consideradas no balanço na Equação 4.36 são o monômero, o polímero

e o diluente (água), uma vez que estas espécies estão presentes em muito maior

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

mento do reator na forma da Equação 4.42.

dTc
dt

=
FcCpc(Tec − Tc) +QT

ρcCpcVc
(4.42)

em que Fc, Vc e Tec são a vazão de água alimentada, o volume da camisa e a tempe-

ratura de entrada da corrente de resfriamento ou de aquecimento, respectivamente.

Os parâmetros cinéticos, termodinâmicos e físicos utilizados na modelagem ma-

temática estão descritos na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Variáveis e parâmetros do modelo matemático.

Parâmetro Referência

kd = 1, 7.1014exp(−3000/RT ) s−1 CASTOR(2010)
kp = 7.109gpexp(−6300/RT ) cm3/mol.s PINTO & RAY(1995)
ktd = 1, 76.1012gtexp(−2300/RT ) cm3/mol.s PINTO & RAY(1995)
ktm = kp.exp(−2, 6− 2888/T ) cm3/mol.s BRANDUP et al. (1999)
f = 0, 6 PINTO & RAY(1995)
ρP = ρmma(0, 754− 9.10−4(T − 343, 15))−1 g/cm3 PINTO & RAY(1995)
ρm = 0, 9654− 0, 00109(T − 273, 15) PINTO & RAY(1995)

−9, 7.10−7(T − 273, 15)2 g/cm3

ρA = 1 g/cm3 PERRY & GREEN(1997)
MMm = 100, 12 g/mol PERRY & GREEN(1997)
MMinerte = 28, 0 g/mol SMITH et al.(2007)
MMA = 18 g/mol PERRY & GREEN(1997)
MMI = 242, 3 g/mol PERRY & GREEN(1997)
Cpm = 0, 49 cal/g.K PINTO & RAY(1995)
CpA = 1, 0 cal/g.K PERRY & GREEN(1997)
CpP = 0, 339 + 9, 55.10−4(T − 298, 15) cal/g.K PINTO & RAY(1995)

P sat
mma = exp(19, 8567− 5441,04

T+37,32
) mmHg PINTO & RAY(1995)

P sat
Ag = exp(16, 3872− 3885,7

T−230,170) mmHg SMITH et al. (2007)

∆H = 57, 7 kJ/mol PINTO & RAY(1995)
αm = 0, 001 PINTO & RAY(1995)
Tgm = 167 K PINTO & RAY(1995)
αp = 0, 00048 PINTO & RAY(1995)
Tgp = 387 K PINTO & RAY(1995)
χ = 0, 5 PINTO & RAY(1995)
Vc = 10 L Dado da planta piloto
VR = 15 L Dado da planta piloto

A partir das equações obtidas do balanço de energia e das equações contitutivas

de pressão, o processo torna-se observável e determinável, uma vez que a temperatura

do reator, da entrada e da saída da camisa podem ser continuamente monitoradas,
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bem como a pressão do reator.

4.3 Validação do modelo com os dados da literatura

O modelo matemático proposto foi validado com dados apresentados por SAN-

TOS JR (2012). O autor usou uma razão monômero/solução aquosa de 150/450

(p/p) e quantidades de iniciador e de PVA iguais, respectivamente a 4 g e 2 g/L.

A reação foi conduzida em um banho isotérmico a 85 ◦C. Os dados de conversão da

reação são apresentados na Figura 4.1. O grau de concordância entre as conversões

do modelo e os dados disponíveis pode ser considerado satisfatório, com sucinta dife-

rença na conversão �nal atingida possivelmente por conta de um pequeno desajuste

na equação do efeito vítreo ou a erros de medição experimental.

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

As variáveis de qualidade Mw e IP também foram comparadas com às obtidas

no trabalho de SANTOS JR (2012) e estão representadas na Tabela 4.2. O valor da

massa molar média ponderal encontrado na simulação diferiu em torno de 40% do

valor da literatura, diferença que pode ser considerada elevada. Embora tenha sido

feito um esforço para reproduzir melhor os resultados do trabalho de SANTOS JR

(2012), o controle de temperatura não foi feito de forma muito acurada e pode ter
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contribuído para a obtenção deste resultado. Dentre estes, o mais importante é o

per�l da temperatura da reação ao longo da batelada, que é sabidamente difícil de

controlar nas reações de MMA por causa do forte efeito gel e da exotermicidade da

reação. A variação de temperatura para valores mais elevados pode justi�car as me-

nores massas molares e maiores índices de polidispersão apresentados por SANTOS

JR (2012). Por essa razão, o desempenho do modelo foi considerado satisfatório e

apropriado para a condução das análises seguintes.

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

Variável SANTOS JR (2012) Valor Simulado

Mw (g/mol) 4, 038.105 7, 060.105

IP 4, 66 3, 40

4.4 Testes de consistência numérica do modelo ma-

temático

A �m de veri�car a consistência numérica do modelo, algumas simulações foram

propostas, modi�cando-se a quantidade de iniciador e o coe�ciente global de troca

térmica (UA), com o intuito de avaliar o efeito dessas perturbações nas variáveis do

processo (temperatura e pressão) e também nas variáveis que descrevem a qualidade

do polímero produzido (Mn, Mw, IP e conversão). Os estudos de simulação usaram

como referência as condições descritas na Tabela 4.3, a partir da receita padrão

descrita na Tabela 5.1, exceto menção em contrário.

Tabela 4.3: Condições padrão para as simulações relativas ao teste de consistência
numérica do modelo matemático.

Condição de operação Valor

Tinicial 343, 15 K
Tc.inicial 358, 15 K
Tec 373, 15 K
Fc 200, 00 g/s
Inibinicial 113 ppm
UA 1, 997 cal/K.s
UAa 1, 747.10−1 cal/K.s

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

da pressão do processo em um período menor de reação. 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 reação (propagação e terminação). Portanto,

pode-se dizer que a reação se processa mais rapidamente quanto maior a quantidade

de iniciador, como esperado.

O coe�ciente global de troca térmica (UA) está 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 pressão, uma vez que o calor da reação é removido de forma

mais efetiva, reduzindo o aumento brusco de temperatura e, consequentemente, de

pressão, como mostrado nas Figuras 4.3 e 4.4. Para os valores menores que 10

cal/K.s ocorre atraso no início da reação (por conta do aquecimento mais lento do

reator) e aumento do pico de pressão (por causa da reação ocorrer em condições

mais próximas de condição adiabática).

A etapa de iniciação in�uencia diretamente o per�l de conversão da reação de

polimerização. A maior quantidade de iniciador provoca a produção de mais radicais

livres, acelerando o consumo de monômero como mostrado na Figura 4.5.

A Figura 4.6 retrata o comportamento do índice de polidispersão com o avanço

da reação. É possível observar que a quantidade de iniciador não in�uencia signi�-

cativamente o valor deste parâmetro. Veri�ca-se que o valor de IP está sempre em

torno de 2, típico valor da reação via radicais livres controlada pela terminação de

desproporcionamento que segue a distribuição de Flory. No entanto, não é possível

inferir com precisão o valor de IP no �nal da reação em função do efeito gel, como

mostra a Figura 4.6. Portanto, não esperam grandes mudanças de IP com mudanças

da atividade de iniciação da planta.

A Figura 4.7, mostra que o índice de polidispersão é mais sensível a variações de

UA, especialmente quando a conversão atinge aproximadamente 50%. Isso mostra

que as �utuações de temperatura podem exercer enorme in�uência sobre a trajetória

de reação e as propriedades do produto �nal.

A Figura 4.8 mostra que os valores de Mw aumentam com a redução da quanti-

dade de iniciador, como esperado. Além disso, os valores �utuam ao longo do tempo

com a redução da concentração de monômero inicialmente e depois com a redução

da constante de terminação, causada pelo efeito gel. Para que a reação se complete

no tempo analisado, é necessário que a quantidade de iniciador seja maior do que

10 gramas na receita original para garantir que todo monômero vai ser convertido a

polímero.

É possível notar na Figura 4.9 que a maior e�ciência na troca térmica ocasiona

aumento da massa molar média ponderal. Isso ocorre por causa do menor valor da

taxa de terminação e do efeito gel mais intenso nas baixas temperaturas.
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Figura 4.2: Per�s de variação da pressão com a variação da quantidade de iniciador,
na condição de referência.

Figura 4.3: Per�s de variação da pressão com a variação do coe�ciente global de
troca térmica, na condição de referência.

Figura 4.4: Per�s de variação da temperatura com a variação do coe�ciente global
de troca térmica, na condição de referência.

Figura 4.5: Per�s de variação da conversão com a variação de quantidade de inicia-
dor, na condição de referência.
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Figura 4.6: Per�s de variação de IP com a variação de quantidade de iniciador, na
condição de referência.

Figura 4.7: Per�s de variação de IP com conversão com a variação de UA, na
condição de referência.

Figura 4.8: Per�s da variação de Mw com a variação da quantidade de iniciador, na
condição de referência.

Figura 4.9: Per�s de variação de Mw com a variação de UA, nas condições de
referência.
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4.5 Comentários �nais

As simulações apresentadas neste capítulo foram consideradas satisfatórias, apre-

sentando resultados consistentes para a análise de diferentes efeitos e sendo compa-

tíveis com dados experimentais disponíveis. Destaca-se em particular a importância

das variáveis temperatura, pressão e do coe�ciente global de troca térmica para a

descrição da evolução do processo. Com base no modelo matemático proposto, pode

ser possível prever descontroles térmicos e tornar as especi�cações de qualidade e

de produção mais fáceis de serem atingidas. Para isso, faz-se necessário o estudo de

controle e de otimização do processo, neste encontra-se inserido a reconciliação de

dados que será abordada nos próximos capítulos.
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Capítulo 5

Procedimentos

5.1 Objetivos

Este capítulo apresenta as informações relacionadas aos reagentes, formulações

e equipamentos que compõem o estudo experimental. Descrevem-se as técnicas

empregadas para a realização dos experimentos e a aquisição dos dados de processo,

conduzidas na Planta Piloto de Polimerização (do Engepol) do PEQ/COPPE.

5.2 Procedimento experimetal

5.2.1 Reação de polimerização

O polímero PMMA foi produzido em um reator de aço 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 mecânico, o

transmissor de pressão e os termopares da camisa. Uma conexão inferior conecta

um termopar ao fundo do reator. A Figura 5.1 apresenta o reator equipado com

sensores de temperatura, pressão e velocidade de agitação e as válvulas de controle

de entrada e de saída do �uido da camisa.

Inicialmente, o iniciador (BPO) é dissolvido no monômero (MMA) e a solução de

PVA com água é preparada um dia antes da reação ser realizada. A seguir, o reator é

preenchido com água e o aquecimento é iniciado. Em seguida, adiciona-se a solução

de PVA a uma agitação constante mantida a 800 rpm durante todo processo, exceto

seja feita menção em contrário. Ao atingir o setpoint (70 ◦C), abre-se a válvula do

reator e com o auxílio de um funil a solução de monômero e de iniciador previamente

preparada é rapidamente adicionada ao reator parcialmente aberto. A seguir, este

é completamente fechado e a reação se inicia.

Em termos de segurança da operação, o sistema de exaustão é acionado antes das

reações serem iniciadas, mantendo o ambiente submetido a uma pressão negativa
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Figura 5.1: Reator utilizado no processo de polimerização em suspensão do MMA.

para conter os vapores liberados das substâncias voláteis . Além disso, no momento

em que a solução de monômero e iniciador é adicionada, a temperatura do meio

composto pela solução de PVA é inferior a sua temperatura de ebulição.

Em média, a reação ocorre durante noventa minutos. Depois desse intervalo, a

bomba de água fria é ligada e o resfriamento é 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 possível observar a separação do polímero do

meio aquoso por �otação. O material úmido é então encaminhado para a operação

de �ltração e de secagem. A secagem é feita a temperatura constante de 70 ◦C sob

vácuo por 6 horas.

5.2.2 Materiais

A lista de reagentes utilizados na reação de polimerização do MMA é descrita a

seguir:

� Água puri�cada por um sistema de puri�cação duplo (coluna deionizadora e os-

mose reversa) � diluente utilizado na reação de polimerização;

� Metacrilato de Metila (MMA) � Proquigel Química S.A. � Monômero utilizado

para a produção de PMMA. O reagente é fornecido com grau de pureza acima

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

� Poli(álcool vinílico) (PVA) � VETEC Química Fina (São Paulo, SP, Brasil) �
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agente estabilizante utilizado dissolvido em água, fornecido com um grau de

hidrólise que varia de 86,5% a 89,5% e com uma viscosidade de 40 a 48 mPa.s

a 20 °C;

� Peróxido de Benzoíla (BPO) � VETEC Química Fina (São Paulo, SP, Brasil) �

utilizado como iniciador para a reação de polimerização em suspensão. Contém

25% de umidade.

A receita padrão utilizada na planta piloto está descrita na Tabela 5.1. A con-

dução de todos os experimentos foi realizada mantendo-se esta formulação �xa, o

estudo de reconciliação foi realizado a partir da análise dos dados obtidos em dife-

rentes bateladas, modi�cando-se algumas condições de operação do processo. Em

todos os casos, o �uido de troca de calor era constituído por água de caldeira (para

aquecimento) ou água corrente tratada (para resfriamento).

Tabela 5.1: Receita padrão

Reagente Quantidade

PBO 15 g
Água 4500 g
PVA 40, 5 g
MMA 1500 g

5.2.3 Determinação do monômero residual por cromatogra�a

gasosa

É de interesse evidente que o consumo de monômero durante a reação seja o maior

possível. No entanto, uma parte do monômero não reage e a técnica de cromatogra�a

gasosa pode ser útil para a análise do monômero não reagido. Espera-se que os

valores de monômero residual sejam bem pequenos. Além disso, a existência do

monômero residual pode afetar algumas propriedades importantes do material, como

a perda de propriedades mecânicas e a biocompatibilidade, tornando indesejável a

sua presença.

Para análise de monômero residual, foi utilizado o equipamento Master Fast Gas

Chromatograph (GC), composto por uma fase móvel, um sistema de injeção da

amostra e uma coluna cromatográ�ca (fase estacionária), da marca DN-WAX, com

diâmetro interno de 0,32 mm, espessura do �lme de 1,0 µm e comprimento de 30

metros. O GC apresenta ainda um detector por ionização de chama que opera a

250 °C, superior à temperatura do injetor (200 °C). O gás de arraste utilizado é o

nitrogênio, empregado na vazão de 40 mL/min, sendo que a vazão da amostra é de

5 mL/min no equipamento.
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5.2.4 Calibração do instrumento

Análises quantitativas com maior precisão podem ser obtidas através da pa-

dronização interna. Esta abordagem permite que sejam minimizadas as incertezas

introduzidas por causa de variação da injeção da amostra, devido às pequenas quan-

tidades de amostras injetadas, no caso do experimento o volume da injeção é de 0,1

µL. Nesta técnica, uma quantidade de uma substância medida cuidadosamente, que

atua como padrão interno, é introduzida em cada padrão e na amostra. A razão

entre as áreas do pico do analito e do padrão interno funcionam como parâmetro

analítico. Dessa forma, é possível construir uma curva de calibração e, a partir das

relações mássicas conhecidas de MMA, torna-se possível estabelecer uma relação

entre estas áreas e a massa de MMA presente na amostra.

O solvente escolhido na etapa de calibração 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 polímero, evitando danos à coluna do

cromatógrafo. O octanol foi escolhido como padrão interno, pelo fato de ser miscível

no MMA e no etanol. A escolha destes reagentes também foi respaldada pela análise

dos picos do cromatograma, não sendo observada sobreposição entre eles e a curva

de calibração correspondente é mostrada na Figura 5.2.

As soluções padrões foram preparadas nas concentrações de 0, 0,1, 0,5, 1, 2, 3 e

4% (p/p) de MMA em relação a uma solução 2% (p/p) de octanol em etanol. Foram

feitas três injeções de 0,2 µL para cada uma dessas soluções. Os picos relativos ao

MMA e ao octanol foram identi�cados e suas áreas registradas, para a construção

da curva de calibração apresentada na Figura 5.2.

Para determinação do monômero residual, inicialmente retirou-se uma amostra

de polímero úmido do reator após o processo de polimerização. Em seguida, este

material foi centrifugado para a remoção de uma parcela signi�cativa de água. A

seguir, a amostra parcialmente seca foi colocada em uma solução de octanol/etanol

por três dias, a �m de extrair o monômero nela contido. Este procedimento consistiu

no preparo da amostra para ser injetado no cromatógrafo. As áreas relativas aos

picos do MMA e do octanol foram identi�cadas e registradas.

A partir da equação da reta obtida pela calibração do equipamento e pelas razão

das áreas do monômero (AMMA) e do octanol (Aoc) é possível estabelecer a seguinte

relação:

mMMA = 1, 7887(
AMMA

Aoc
)moc (5.1)

A massa de octanol moc é conhecida e corresponde a 2% da massa de solução

57



Figura 5.2: Curva de calibração usada para a determinação do monômero residual.

adicionada. Logo, considera-se que:

moc = 0, 02 msol (5.2)

Assim, substituindo a Equação 5.1 na Equação 5.2, tem-se que:

mMMA = 0, 0358(
AMMA

Aoc
)msol (5.3)

em que mMMA representa a massa extraída de MMA contida no polímero. Então,

para obter o teor (%) de MMA não reagido, basta dividir essa massa de MMA pela

massa pesada de PMMA e multiplicar por 100, obtendo-se:

mMMA(%) = 3, 58
AMMA msol

Aoc mPMMA

(5.4)

5.2.5 Cromatogra�a de Permeação em Gel

A cromatogra�a de permeação em gel é também conhecida como cromatogra�a

por exclusão de tamanho (SEC), empregada para determinação das massas molares

médias e da distribuição das massas molares nas amostras de polímero. Esta técnica
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cromatográ�ca separa moléculas dissolvidas em um solvente com base no tamanho

(volume hidrodinâmico). A solução que contém o polímero é bombeada através

de colunas que contêm um gel microporoso. As cadeias maiores não percolam o

gel microporoso e são eluídas antes das cadeias menores, que penetram o gel. O

equipamento é composto por uma fase móvel (um solvente que contém a amostra),

uma bomba isocrática, um sistema de injeção da amostra, colunas cromatográ�cas

(fase estacionária), um detector de índice de refração e um sistema de aquisição de

dados.

Para conduzir a análise foram preparadas soluções com concentração igual a 1

mg/mL pesando-se 4 mg de polímero e diluindo-o em 4 mL de tetrahidrofurano

(TFH). As soluções foram �ltradas com o auxílio de uma membrana de te�on com

tamanho de poro equivalente a 0,45 µm. Em seguida, aproximadamente 200 µm

da solução �ltrada foi injetada no equipamento da marca Viscotek GPC Max VE

2001, calibrado com padrão de poli(estireno) de massas molares entre 5.103 e 1.106

equipado com três colunas Shodex, juntamente com um detector refratométrico

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

ºC.

5.3 Monitoramento do processo

Com base na compreensão das operações efetuadas na planta-piloto e das técnicas

experimentais utilizadas para a validação das variáveis de qualidade, é necessário

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 sintonização e

obter respostas mais rápidas (já que a válvula de vapor libera baixa quantidade de

vapor) o controle �cou apenas proporcional (P=27) e os termos integral e derivativo

foram zerados.

5.3.1 O sistema de aquisição de dados

O sistema de aquisição de dados é constituído por sensores, hardware de aqui-

sição e medição de dados e um computador equipado com software programável.

O sistema executa basicamente a medição de um fenômeno elétrico (tensão ou cor-

rente) a partir de um fenômeno físico como (pressão e temperatura), transformando

estes sinais analógicos (contínuos) em sinais digitais (discretos). O módulo de aqui-

sição e registro de dados Fieldlogger da planta de polimerização apresenta a saída

em uma planilha do Excel, rodando no sistema operacional Windows (versão XP). A

aquisição dos dados foi con�gurada para ser realizada a cada 5 segundos. Detalhes
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sobre os sensores e placa de aquisição são apresentados adiante.

Como esperado na planta, os dados adquiridos são consistentes, não sendo neces-

sário tratá-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 organização

da planilha de dados requer o aumento do tempo de amostragem para 1 minuto

e a de�nição dos momentos de início e término da reação. 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 Método de resolução do problema de reconciliação de

dados

O procedimento para reconciliação de dados e detecção de erros grosseiros foi rea-

lizado pelo programa de REDESP baseado na rotina de otimização que usa a técnica

estocástica de enxame de partículas contida nos pacotes ESTIMA e ESTIMA-R.

Nesta rotina, foi de�nida a função objetivo de máxima verossimilhança de míni-

mos quadrados ponderados ou de Welsch, respectivamente a depender do exemplo

considerado neste trabalho. A função objetivo está sujeita ao modelo dinâmico e

suas restrições, descritas no Capítulo 4, acrescido de limites para os parâmetros

estimados.

O método de otimização escolhido foi o sequencial, por permitir a de�nição

apropriada dos limites nas variáveis, por constituir um problema de menor dimensão

(quando comparado com a estratégia simultânea) e por satisfazer as restrições do

modelo ao longo de toda a trajetória numérica. Admitiu-se neste trabalho que os

erros de medida não estão correlacionados. As equações algébrico-diferenciais do

modelo dinâmico foram integradas com o integrador numérico DASSL, baseado em

um método de discretização implícita BDF (backward di�erenciation) (PETZOLD,

1989).

A tarefa de estimação e reconciliação de dados por horizonte móvel 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 disponíveis. Inicialmente,

a janela escolhida para resolver o problema de REDESP era do tipo incremental;

ou seja, a janela de amostragem não se movia e aumentava de tamanho. Embora

essa abordagem cause o aumento do custo computacional, com a inserção de novos

dados a curta duração do processo (cerca de 90 minutos) leva à aquisição de relati-

vamente poucos dados e torna viável a aplicação deste procedimento, em relação ao

tempo gasto nas simulações. Em seguida, a resolução do problema foi abordada sob

a perspectiva da janela móvel. Devido ao comportamento do processo ser bastante
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dinâmico, deseja-se neste trabalho analisar também a in�uência dessa estratégia de

cálculo sobre o desempenho do reconciliador, capturando o comportamento mais

recente do processo a cada iteração. 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 dimensão H por NV, sendo H o número de amostragens e NV o número

de variáveis medidas, incluindo as variáveis de entrada, saída e os estados.

Resumidamente, a janela de dados era organizada e fornecida ao programa de

reconciliação pré-determinado, com a abordagem de janela móvel ou incremental.

Decorrida a simulação, os dados de saída eram enviados para um arquivo txt com os

resultados, de onde poderiam ser usados. Maiores detalhes sobre janela móvel são

descritos por Liebman et al. (1992) e PRATA (2009).

5.3.3 Especi�cações do procedimento da REDESP

Não é feita aqui uma descrição detalhada do método de otimização por enxame

de partículas, tendo em vista a disponibilidade de vasta literatura sobre o tema. O

leitor interessado deve consultar SCHWAAB (2005) e SCHWAAB et al. (2008).

Os parâmetros necessários para a inicialização da estimação e os limites das va-

riáveis estão descritos na Tabela 5.2. Foram utilizadas 200 iterações e 50 partículas

a cada iteração. Esses números podem soar exagerados, mas a disponibilidade de

tempo computacional permite essa implementação, como mostrado adiante. A pri-

meira partícula em cada iteração recebe a estimativa mais recente dos parâmetros,

sendo atualizada a cada incremento ou deslocamento da janela, conforme realizado

por PRATA (2009). As demais partículas são geradas dentro dos limites previamente

estabelecidos na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Valores dos parâmetros estimados e respectivos limites.

Parâmetros Valor referência Limite inferior Limite superior

Inibidor Variável Variável Variável
UA 2, 000 cal/g.K Variável Variável
Fc 1, 000 g/s 1, 000.10−1 g/s 2, 000 g/s

Os critérios de parada de uma iteração são de�nidos pela convergência do método

numérico e pelo número máximo de iterações arbitrado. Mesmo quando a condi-

ção inicial estabelecida é satisfeita, o Método de Newton pode não convergir para

a solução desejada numa etapa �nal de re�namento (estratégia híbrida). Por isso,

o método de Newton não foi usado como referência para re�namento �nal de solu-

ção. É importante ressaltar que os valores da tolerância absoluta e relativa usados

para �ns de integração do modelo (Tabela 5.3) estão relacionados com a precisão
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das aproximações numéricas obtidas e, consequentemente, com a convergência da

integração. Detalhes de implementação da otimização são apresentados adiante.

Tabela 5.3: Tolerâncias usadas no método numérico de integração.

Variáveis Tolerância absoluta Tolerância relativa

Iniciador 1, 0.10−6 1, 0.10−6

Inibidor 1, 0.10−6 1, 0.10−6

Monômero 1, 0.10−6 1, 0.10−6

µ0 1, 0.10−6 1, 0.10−6

µ1 1, 0.10−6 1, 0.10−6

µ2 1, 0.10−6 1, 0.10−6

Temperatura do reator 1, 0.10−3 1, 0.10−3

Temperatura da camisa 1, 0.10−3 1, 0.10−3

O problema inicial era composto por 4 variáveis de entrada (quantidades iniciais

de iniciador e de monômero e temperaturas iniciais do reator e da camisa), 4 estados

(conversão, massa molar média numérica e massa molar média ponderal e índice de

polidispersão) e 3 variáveis de saída (pressão, temperatura do reator e da camisa)

com as suas respectivas variâncias, como de�nido na Tabela 5.4. Os parâmetros

estimados foram a quantidade de inibidor e o coe�ciente global de troca térmica e,

eventualmente, o coe�ciente global de troca térmica com o ambiente.

Tabela 5.4: Variância dos dados de processo.

Variáveis Variância

Temperatura do reator 1, 0 K2

Temperatura da camisa 1, 0 K2

Pressão do reator 1, 0 KPa2

As variáveis de entrada não foram limitadas e os respectivos valores de referência

estão descritos na Tabela 5.5, exceto menção em contrário. O estudo de reconciliação

de dados foi inicialmente desenvolvido a partir de experimentos conduzidos com a

mesma receita e com as mesmas condições operacionais, exceto pela agitação de�nida

na Tabela 5.6. A análise dos resultados foi extendida para a reação padrão (R3) a

partir das melhores simulações obtidas com estudos de REDESP.

Futuramente, algumas melhorias poderão ser incorporadas ao sistema proposto,

adaptando por exemplo o modelo às condições operacionais. Nesse caso, algumas

variáveis poderão sofrer alterações em relação aos valores propostos. De qualquer

forma, as condições explicitadas nas Tabelas 5.2 a 5.5, foram utilizadas na maioria

das análises e qualquer alteração destas informações será descrita antes de cada

simulação.
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Tabela 5.5: Valores de referência das variáveis de entrada.

Variáveis de entrada Valor

Iniciador 15 g
Monômero 1500 g
Água 4500 g
PVA 40, 5 g

Tabela 5.6: Especi�cação das velocidades de agitação nos experimentos conduzidos
na planta piloto.

Reação Agitação nos 10 min. iniciais Agitação após 10 min. até o término

Reação 1 (R1) 800 rpm 600 rpm.
Reação 2 (R2) 800 rpm 1000 rpm.
Reação padrão (R3) 800 rpm. 800 rpm.

É importante ressaltar que o tempo computacional gasto para realizar os cál-

culos na janela incremental esteve sempre abaixo do tempo gasto de amostragem

(1 minuto), atingindo nas últimas janelas o valor máximo de 56 segundos, ainda

inferior ao tempo de amostragem. Já para o caso do horizonte móvel, o tempo com-

putacional de cada janela apresentou sempre um valor inferior a 2 segundos. Por

isso, não será dada qualquer ênfase particular aos tempos de simulação no presente

trabalho. Portanto, a implementação em tempo real para ambos os casos torna-se

viável. O computador utilizado para as simulações foi um desktop comum (modelo

4130 processador Intel Core i3, CPU 3,4 GHz com memória de 4GB DDR3 1333 ,

HD de 500 GB).

Os valores espúrios (outliers) eventualmente detectados numa janela de simu-

lação foram substituídos pelos respectivos valores reconciliados na próxima janela.

Esta estratégia reduz a propagação do erro, evitando estimativas errôneas na janela

atual. Foram considerados (outliers) correções superiores a 2 vezes o desvio padrão

de referência da medida, equivalente a um intervalo de con�ança de 95% para a

distribuição normal. Nos casos em que foi empregada a função objetivo robusta

de Welsch, pouco sensível à presença de erros grosseiros, é possível impedir que

os desvios sistemáticos se acumulem de uma janela para outra sem necessidade de

interferir ou �ltrar os dados da janela.

5.3.4 Método de otimização: o enxame de partículas

A técnica de otimização estocástica do Enxame de Partículas (EP) consiste em

um método de otimização da função objetivo baseado na troca de informações entre

as partículas ou agentes estocásticos do grupo, que mudam sua posição (estado)
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no espaço de busca de�nido pelos limites das variáveis de decisão (variáveis e pa-

râmetros) envolvidos no problema de otimização. Esse algoritmo de otimização

não-determinístico é considerado robusto e e�ciente (SCHWAAB, 2005). As partí-

culas vizinhas que constituem o enxame também exercem in�uência nesta mudança

de posição. A técnica consiste essencialmente em gerar um conjunto de estimativas

iniciais (partículas) para as variáveis de decisão de forma aleatória e em atualizar

as estimativas com base nas melhores estimativas de função objetivo obtidas pelo

conjunto (enxame). A atualização é feita com base em velocidades de movimentação

de cada partícula, inicialmente estabelecidas de forma aleatória e depois corrigidas

para permitir a movimentação na direção das melhores estimativas obtidas. De

forma simples o algoritmo propõe que:

vk+1 = wvk + (1− w)[c1ξn
1(pk − pk∗) + c2ξn

2(pk − pg∗)] (5.5)

pk+1 = pk + ξn
3vn (5.6)

em que pk é a estimativa na iteração k, vk é a velocidade na iteração k, pk∗ é a

melhor estimativa da partícula considerada, pg∗ é a melhor estimativa das partículas

(Npt) do enxame, c1, c2 e w são parâmetros de sintonia e ξn
1, ξn

2, ξn
3 são números

aleatórios entre 0 e 1.

Podem ser utilizados dois critérios de parada: o primeiro é de�nido em relação ao

número de iterações, de�nindo-se um valor máximo de iterações (Niter); o segundo é

de�nido como um critério interno de convergência da função objetivo entre iterações

sucessivas (SCHWAAB, 2005). A tolerância relativa da função objetivo (TOL) para

o enxame de partículas foi de�nida como igual a 1, 0.10−3. Os parâmetros de sintonia

recomendados por SCHWAAB(2005) são apresentados na Tabela 5.7.

Tabela 5.7: Parâmetros de sintonia recomendados para o enxame de partículas.

Npt Niter c1 c2 w TOL

20− 35 − 1, 0 1, 0 0, 7 1, 0.10−3

No presente trabalho, os parâmetros utilizados estão descritos na Tabela 5.8.

Como já explicado, o uso desses parâmetros não comprometem o tempo computa-

cional e permitiu obter satisfatória precisão paramétrica.

Tabela 5.8: Parâmetros do enxame de partículas utilizados neste trabalho.

Npt Niter c1 c2 w TOL

50 200 1, 0 1, 0 0, 7 1, 0.10−3
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Fica claro que o critério de parada será, neste caso, aquele que ocorre primeiro

(Niter ou TOL). O algoritmo básico usado para implementação do método não

determinístico do enxame de partículas é apresentado na Figura 5.3.

Figura 5.3: Fluxograma do algoritmo usado para implementação do método do
enxame de partículas (Fonte: SCHWAAB e PINTO, 2007).
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5.3.5 Descrição da Instrumentação

A descrição da instrumentação é feita a seguir de forma sucinta, a �m de fornecer

apenas a informação básica sobre os elementos sensores. O sistema composto pelo

reator de 15 L e equipado com sensores de temperatura, pressão, velocidade de

agitação e válvulas de entrada e saída da camisa é apresentada na Figura 5.4. Os

instrumentos estão conectados a um CLP (Controlador Lógico Programável) no

painel elétrico da planta, como mostra a Figura 5.4. O CLP, por sua vez, está

conectado a uma placa de aquisição de dados Fieldlogger da Novus. Assim, todo o

sistema está interligado e pode ser esquematicamente representado pela Figura 5.4.

Figura 5.4: Diagrama P&I da unidade piloto de polimerização.

Os seguintes medidores foram usados para �ns de reconciliação dos dados:

- Temperatura: sensor resistivo (Pt100) e transmissor do modelo Novus, série

Txrail 0 a 10 vdc;

- Pressão: sensor capacitivo, modelo Zurich RZTC, acoplado ao transmissor do

modelo Zurich e série TS.3A.

O Fieldlogger é um módulo de leitura e registro de variáveis digitais e analógicas

do processo. Possui 8 entradas analógicas con�guráveis por software para sinais de

tensão, corrente e de termorresistores (Pt100 e Pt1000). O módulo de aquisição de

dados dispõe ainda de 2 saídas a relé e 8 portas digitais individualmente con�guráveis

como entrada ou saída.

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

pamento por navegador eletrônico, 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 (con�guração, monitoramento ou coleta) e outra para conectar a um pen

drive (coleta). Com memória básica para 512k registros, permite ainda expansão

por cartão SD (Secure Digital Card).

5.4 Comentários �nais

A partir da especi�cação das operações do processo de polimerização, dos proce-

dimentos experimentais, das ferramentas de amostragem e de obtenção dos dados,

é possível estabelecer uma estratégia de monitoramento em linha da unidade piloto.

Além disso, anterior à elaboração de um procedimento de REDESP, é fundamental

conhecer a estrutura do sistema de aquisição de dados, a maneira da alocação de

sensores na planta e as restrições físicas da unidade, que podem limitar a implan-

tação de um sistema de monitoramento. Adicionalmente, a partir do conhecimento

do modelo fenomenológico dinâmico com restrições não lineares foi utilizado o al-

goritmo de otimização do enxame de partículas, por ser considerado e�ciente e de

covergência garantida.
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Capítulo 6

Resultados e Discussão

Neste capítulo serão apresentados os principais resultados obtidos do procedi-

mento de reconciliação de dados e estimação de parâmetros. Inicialmente, é apre-

sentado um procedimento de validação do programa de reconciliação. Em seguida,

foram desenvolvidos testes intensivos de sensibilidade para análise dos diferentes

efeitos e a veri�cação do ajuste dos dados. Na terceira parte do trabalho, pretende-

se analisar o efeito da redundância das variáveis 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 serão representados com as variáveis e

parâmetros de processo analisados. As melhorias incorporadas ao procedimento

também serão descritas e discutidas ao longo do capítulo.

As condições de simulação foram as mesmas para cada caso estudado na Seção

6.2 e estão apresentadas na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Condições padrão para as simulações implementadas na Seção 6.2.

Condição de operação Faixa da estimação

T 343, 15 K Não estimado
Tc 358, 15 K Não estimado
Tec 373, 15 K Não estimado
Fc 200, 00 g/s Não estimado
Inib − 0, 7− 134, 0 ppm
UA − 1, 0− 1, 0.102 cal/K.s
UAa 1, 747.10−1 cal/K.s Não estimado

6.1 Validação do procedimento

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

mações que caracterizem o estado inicial do sistema, como concentrações de reagen-
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tes e produtos, temperatura, pressão, coe�ciente global de troca térmica, constante

de velocidade de reação, dentre outros. Dessa forma, as informações devem ser

passadas a cada instante de amostragem de maneira precisa pelo sistema de aqui-

sição de dados para o modelo; caso contrário, o modelo seria incapaz de prever o

comportamento do processo.

No entanto, o contexto real aponta que essas informações são obtidas por meio

de medições físicas, diretas ou indiretas, e portanto, naturalmente corrompidas por

erros de medição. Consequentemente, a caracterização estatística destes erros torna-

se necessária e fundamental. Contudo, a primeira etapa deste estudo consistiu na

análise do caso mais simples e idealizado para identi�car os possíveis erros e asse-

gurar o funcionamento adequado do procedimento, ou seja, na ausência de erros

de medição e de erros de modelagem. A condição da simulação foi a mesma des-

crita na Tabela 6.1, sendo que o coe�ciente global de troca térmica com o ambiente

(UAa) foi considerado um parâmetro nesta análise, cuja faixa de estimação foi de

10−1 cal/g.K a 10 cal/g.K.

Dessa forma, as variáveis temperatura do reator, temperatura da camisa e pressão

do reator foram simuladas com auxílio do modelo fenomenológico e usadas para

abastecer o banco de dados do programa de reconciliação, dando sequência a novas

simulações. Admitindo-se a implementação apropriada dos procedimentos, o sistema

de reconciliação deveria ser capaz de recuperar os dados de simulação.

Observa-se na Figura 6.1 que os valores calculados pelo modelo matemático �ca-

ram sempre muito próximos dos valores reconciliados ou estimados. Esse resultado

já era esperado, uma vez que as variáveis de saída do modelo estão isentas de erro e

não são considerados erros de modelagem (hipótese do modelo perfeito). Portanto os

valores estimados devem se aproximar bastante do valor assumido como verdadeiro.

Cabe ressaltar que os valores fornecidos ao modelo matemático não são inseridos

no modelo durante o procedimento de REDESP, sendo estimados de modo a per-

mitir analisar desempenho com base em simulação. Dessa forma, considera-se que

o procedimento de REDESP foi implementado de forma satisfatória, uma vez que

as trajetórias por ele previstas foram reproduzidas como se observa na sobreposição

dos grá�cos da Figura 6.1, tornando possível as análises subsequentes.

A indução foi pronunciada pela atividade do inibidor (hidroquinona), quanti-

dade estimada na faixa de 0, 7 − 134, 0 ppm, exceto seja feita menção em con-

trário, sendo este intervalo extendido em relação ao sugerido por SANTOS JR

(2012)(10−100, 0 ppm). Talvez a efetiva atuação do inibidor justi�que a limpeza do

MMA, provocando um pronunciado atraso na trajetória de conversão Figura 6.1e.

69



(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i)

Figura 6.1: Per�s dinâmicos calculados e pseudo-experimentais das variáveis de
saída, dos estados e dos parâmetros no exemplo de validação do procedimento de
REDESP.
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6.2 Testes de sensibilidade

Os testes retratados a seguir foram propostos com o intuito de veri�car a sensi-

bilidade do sistema de reconciliação de dados a incertezas de medição e de operação.

De forma, foram feitas mudanças das condições operacionais e simuladas respostas

com o modelo dinâmico. Em seguida, foram feitas reconciliações, sem que a mu-

dança fosse informada ao modelo. Pretendeu-se avaliar como as variáveis medidas

e estimadas se comportam, caso erros de medição ou modelagem estejam presentes.

Nesse sentido, analisou-se a in�uência da receita, do efeito gel, da e�ciência de

iniciador, da temperatura do reator, da pressão e do coe�ciente global de troca

térmica (UA) sobre o desempenho do reconciliador e a estimação dos parâmetros

e dos estados, permitindo veri�car quais variáveis e efeitos são mais afetados na

otimização dinâmica pelas incertezas. A partir dessa análise, é possível avaliar o

comportamento da estimação dos parâmetros e dos estados frente a mudanças nas

condições de operação do processo.

6.2.1 In�uência da receita

A partir dos constituintes originais mais signi�cativos da receita padrão da reação

de polimerização do MMA, foram feitas simulações com receitas distintas daquelas

usadas para gerar os dados pseudo-experimentais. Por exemplo, as quantidades

de iniciador e monômero usadas na simulação do modelo assumiram valores 10%

inferiores aos valores reportados para o reconciliador. A partir das condições iniciais

informadas, foi possível obter os dados de pressão e de temperatura do processo.

É possível perceber a baixa in�uência das quantidades de monômero e de iniciador

especi�cadas para as estimações dos parâmetros e dos estados nas Figuras 6.2, 6.3,

6.4 e 6.5. Os desempenhos dos dois estimadores foram bastante similares, não sendo

possível distinguir os grá�cos gerados pela reconciliação de MQP ou de Welsch.

Nas condições estabelecidas, o reconciliador se mostrou bastante robusto frente as

perturbações da receita; ou seja, pouco dependente das variações provocadas. Já

variações da carga de monômero são pouco prováveis e seriam oriundas de erros

de pesagem. Com base nos dados fornecidos, no entanto, o reconciliador mostra-

se capaz de �ltrar e identi�car esses erros de medição, gerando respostas bastante

próximas das respostas reais. Isso se deve essencialmente ao fato de que tanto a

carga de monômero como a de iniciador afetam os per�s dinâmicos de temperatura

e de pressão do processo.
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6.2.2 In�uência da e�ciência de iniciador

As consequências provocadas pela menor quantidade de iniciador (10%) ou por

sua menor e�ciência podem ser consideradas semelhantes. Portanto, a partir dos

resultados anteriores, esperam-se resultados similares para avaliar a e�ciência do

iniciador. De fato, os resultados se equiparam como mostrado nas Figuras 6.6 e

6.7. A e�ciência do iniciador está sujeita a �utuações na planta por causa de pro-

blemas associados ao armazenamento e uso do iniciador, mas também à presença

de inibidores e contaminantes na planta industrial. Contaminantes podem consu-

mir radicais livres, reduzindo a e�ciência do iniciador. Contudo, o reconciliador é

capaz de identi�car mudanças de e�ciência e reduzir a carga de iniciador, gerando

respostas muito similares às da planta.

6.2.3 In�uência do efeito gel

O efeito gel pode causar diversos fenômenos na reação de polimerização, como

o aumento da viscosidade da solução polimérica, o aumento signi�cativo da con-

versão de monômero e da massa molar média do produto e a perda do controle da

temperatura e da pressão do reator, provocada pela aceleração da reação 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 vários parâmetros semi-empíricos e de difícil determinação. Sendo

assim, pretendeu-se avaliar como incertezas na correlação do efeito gel afetam o

ajuste das variáveis de processo. Assim, o valor das constantes gp e gt usadas na

simulação do modelo assumiram valores 10 % inferiores aos valores reportados para

o reconciliador.

Pela análise dos resultados expressos nos grá�cos das Figuras 6.8 e 6.9 é percep-

tível que o efeito gel correspondente ao valor 10% inferior ao valor verdadeiro não

afetou signi�cativamente o ajuste das variáveis de saída, dos parâmetros e dos esta-

dos. O modelo da REDESP também não se mostrou sensível frente a essa alteração,

que pode talvez ter sido de pequena magnitude. Como alterações na correlação de

efeito gel afetam as taxas de reação, o reconciliador provavelmente muda as con-

centrações iniciais de iniciador (ou e�ciência de iniciação) para ajustar os per�s

disponíveis de temperatura e pressão, resultando em trajetórias simuladas muito

próximas das trajetórias "pseudo-experimentais".
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.2: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para o estimador
de MQP (à esquerda) e de Welsch (à direita) com a perturbação do monômero.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.3: Per�s dinâmicos das variáveis de estado para o estimador de MQP (à
esquerda) e de Welsch (à direita) com a perturbação do monômero.

74



(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.4: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para o estimador
de MQP (à esquerda) e de Welsch (à direita) com a perturbação do iniciador.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.5: Per�s dinâmicos das variáveis de estado para o estimador de MQP (à
esquerda) e de Welsch (à direita) com a perturbação do iniciador.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.6: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para o estimador
de MQP (à esquerda) e de Welsch (à direita) com a perturbação da e�ciência do
iniciador.
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Figura 6.7: Per�s dinâmicos das variáveis de estado para o estimador de MQP (à
esquerda) e de Welsch (à direita) com a perturbação da e�ciência do iniciador.
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Figura 6.8: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para o estimador
de MQP (à esquerda) e de Welsch (à direita) com a perturbação do efeito gel.
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Figura 6.9: Per�s dinâmicos das variáveis de estado para o estimador de MQP (à
esquerda) e de Welsch (à direita) com a perturbação do efeito gel.
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6.2.4 In�uência da medida de temperatura do reator

Inicialmente, a in�uência da medida da temperatura do reator foi avaliada, con-

siderando um desvio sistemático de 4K inferior ao valor verdadeiro. De fato, é

possível observar nas Figuras 6.10a e 6.10b que os valores simulados são inferiores

aos valores reconciliados. Esta simulação retrata uma eventual falha de calibração

do medidor de temperatura PT100. Veri�ca-se que a estimação dos parâmetros foi

sensível à variação de temperatura, principalmente no início do processo como mos-

trado nas Figuras 6.10g, 6.10h, 6.10i e 6.10j. A estimação da quantidade de inibidor,

por exemplo, apresentou uma pequena �utuação no início, indicando um possível

problema de inicialização na busca do ótimo global por conta do erro de medição.

Observa-se que a estimação de UA se alterou quando o programa de REDESP

constatou que o valor de temperatura do reator era inferior ao valor verdadeiro. A

�m de compensar este efeito, o programa sugere que houve um aumento da troca

térmica do reator com a camisa (Figuras 6.10i e 6.10j), de forma a "equiparar" os

valores simulados com os reconciliados.

Por outro lado, percebe-se que que os parâmetros de qualidade foram pouco

afetados pela variação da temperatura do reator (Figura 6.11). É possível inferir

que os efeitos compensatórios da estimação dos parâmetros foram efetivos nesta

análise. Além disso, os desempenhos dos dois estimadores foram similares, não

sendo percebida diferença no ajuste das variáveis e dos parâmetros nos dois casos

(Figuras 6.10 e 6.11).

A seguir, o efeito do desvio sistemático positivo na temperatura do reator (+ 4K)

foi avaliado (Figura 6.12). Percebe-se que, ao constatar um valor de temperatura

do reator superior ao valor pseudo-experimental, o reconciliador atribui este efeito

a redução da troca térmica do reator com a camisa quente (Figuras 6.12i e 6.12j),

provocando o aumento da temperatura do reator.

Além disso, observa-se nas Figuras 6.12g e 6.12h que a in�uência do bias positivo

na temperatura pode ser interpretada pelo reconciliador como ausência de inibidor

no processo, que induz a maior liberação de calor na reação química, 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, há uma tentativa de compensar este desajuste pelo aumento da quantidade

de inibidor estimada de forma a reduzir o calor liberado pela reação química.

Foi possível constatar que o efeito do bias positivo foi muito mais signi�cativo

na reconciliação de dados e na estimação de parâmetros do que o bias negativo.

Sendo assim, é possível notar que as variáveis de qualidade foram signi�cativamente

afetadas por esse erro de medição (Figura 6.13). Esse efeito se deve em grande

parte à existência de restrições severas no processo, como os limites inferiores das
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concentrações de inibidor e do coe�ciente de troca de calor.

O bias positivo na temperatura do reator contribuiu para antecipar o aumento da

conversão e das massas molares médias (numérica e poderal) bem como do índice de

polidispersão dos dados reconciliados (Figura 6.13). Alguns dos motivos pelos quais

se veri�ca a mudança na dinâmica dos estados incluem o aumento da velocidade

da reação, a iniciação mais vigorosa (inibidor menos ativo) e o maior consumo de

monômero, resultando no aumento da conversão. Tais fatores contribuem também

com as mudanças das taxas de propagação e terminação, afetando as massas molares

médias do polímero.

Os resultados obtidos mostram que o reconciliador proposto não é robusto para

erros sistemáticos de medição de temperatura do reator, levando à estimação de

trajetórias corrompidas de conversão e de massas molares médias. A despeito

disso, os reconciliadores (que apresentaram desempenhos similares) indicam clara-

mente a existência de desvios sistemáticos entre as trajetórias 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 múltiplos sensores

na planta industrial).

6.2.5 In�uência da medida de pressão do reator

Inicialmente, a �m de avaliar a in�uência da medida de pressão do reator, os

dados que alimentam o reconciliador foram corrompidos por um bias negativo de

10% em relação ao valor verdadeiro. Essa perturbação corrompe completamente o

sistema de reconciliação, gerando desajustes em virtualmente todas as variáveis e

parâmetros do processo (Figura 6.14 e 6.15).

Veri�ca-se nas Figuras 6.14e e 6.14f que os dados de pressão simulados e reconci-

liados são diferentes ao longo de todo o processo, mas tendem a se aproximar no �nal

da reação, quando o monômero é exaurido. A pressão mais baixa induz a estimativa

de taxas de reação mais altas, que só podem ser explicadas com mudanças da carga

original e da trajetória de temperaturas, afetando todo o processo.

Avaliou-se também o desempenho do procedimento de REDESP quando a pres-

são admite um bias positivo de 10% do valor verdadeiro. Tal alteração provocou

nova alteração generalizada no ajuste dos dados (Figuras 6.14 e 6.15). Observa-se

que o pico de temperatura foi antecipado em relação às simulações insentas de bias e

que este efeito também pode ser sentido pela pressão de vapor, que apresentou uma

antecipação da trajetória dinâmica. De forma similar, a pressão mais alta induz

a estimativa de taxas de reação mais baixas, provocando modi�cação de todas as

trajetórias do processo.

Baseado nesses resultados, vê-se que o reconciliador não é robusto à existência
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de desvios sistemáticos nas medidas de pressão, pelo menos quando o bias já existe

no início do processo, caso não raro da operação descontínua. Portanto, medidas

acuradas de pressão precisam estar disponíveis na planta, embora a existência de

desvios sistemáticos sugira a necessidade de revisar o procedimento de aquisição e

interpretação dos dados.

6.2.6 In�uência da troca térmica com o ambiente (UAa)

A importância da troca térmica com o ambiente foi avaliada por intermédio

da variação no parâmetro UAa. O evento selecionado para a análise do sistema

foi a redução da constante de troca térmica com o ambiente de 0, 5 cal/s.K para

0, 0 cal/s.K, cujas respostas dinâmicas das variáveis de saída, dos estado e dos

parâmetros podem ser vistas nas Figuras 6.18 e 6.19. Esta análise pretendeu avaliar

o desempenho do reconciliador na presença de erro de modelagem matemática da

troca térmica do reator com o ambiente.

Os resultados mostram que os reconciliadores conseguem acompanhar satisfato-

riamente a alteração no parâmetro UAa (Figura 6.18), compensando essas incertezas

no parâmetro UA. Percebe-se ainda que este parâmetro exerce pouca in�uência no

desempenho da reconciliação de dados e na estimação dos parâmetros, 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 Avaliação da existência de redundância nas medições

O objetivo desta avaliação foi analisar o comportamento do reconciliador em um

ambiente que apresenta duplicidade nas medições das variáveis críticas de opera-

ção, este cenário é comum em algumas plantas industriais, que utilizam mais de

um sensor para determinação das informações críticas do processo. No caso par-

ticular avaliado, observou-se que desvios sistemáticos das medidas de temperatura

ou pressão 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 aleatório, selecionou-se um conjunto de dados contaminado com bias e

outro conjunto de dados isento de erros grosseiros, que foram alimentados ao recon-

ciliador. É importante ressaltar que as duas medidas foram usadas simultaneamente

no esquema de reconciliação.

Inicialmente, o conjunto de dados referente à temperatura do reator foi corrom-

pido, apresentando um bias negativo de 10 K. Os resultados estão indicados nas

Figuras 6.20 e 6.21. Esta análise indicou que os reconciliadores foram capazes de re-

produzir os valores verdadeiros (simulados) isentos de ruído e negligenciar os valores

que apresentaram bias. Dessa forma, os estados e os parâmetros não foram afetados
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pelo bias de temperatura, devido à insensibilidade da REDESP para o conjunto de

medidas desviadas. Analogamente, resultados similares de simulações foram obtidos

com dados corrompidos por um bias de mais 10 K (Figuras 6.22 e 6.23).

Portanto, a reconciliação de dados pode ser considerada robusta e insensível a

variações de erros grosseiros, mesmo quando o estimador dos MQP não robusto foi

utilizado. Este resultado é muito importante, porque mostra que o processo pode

se bene�ciar muito da instalação de múltiplos sensores de temperatura, tornando

possível a indenti�cação das medidas pouco con�áveis de maneira mais concreta.

Por outro lado, cabe ressaltar que a prática industrial é bem diferente, carecendo

muitas vezes de medição e possuindo poucas variáveis com mais de uma medição

(superredundante) (PRATA, 2009).

Em seguida, o conjunto de dados referente à pressão do reator foi também cor-

rompido, apresentando um bias negativo de 10% do valor verdadeiro (simulado).

O reconciliador ajustou os dados de pressão em um valor intermediário entre o va-

lor verdadeiro e o valor corrompido, quando empregada a função objetivo de MQP

(Figuras 6.24 e 6.25). Consequentemente, este resultado afetou os valores reconci-

liados de temperatura e demais variáveis do problema. Por outro lado, quando foi

utilizada a função de Welsch, percebe-se que o ajuste foi muito melhor e reproduziu

exatamente o valor verdadeiro, evidenciando a menor sensibilidade deste estimador

à presença desses erros grosseiros. Neste caso, as estimações dos parâmetros e dos

estados não foram afetadas pelos desvios sistemáticos (Figura 6.25). Desvios siste-

máticos e positivos de pressão levaram a resultados similares, como mostrado nas

Figuras 6.26 e 6.27.

Este resultado também é muito importante porque mostra que a planta também

pode se bene�ciar da instalação de múltiplos sensores de pressão do reator, permi-

tindo a identi�cação de problemas sistemáticos de medição. Nesse caso, o presente

estudo mostra que o processo pode se bene�ciar do uso do reconciliador robusto de

Welsch. Talvez por conta dos desvios sistemáticos 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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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.10: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para o estima-
dor de MQP (à esquerda) e de Welsch (à direita) com a presença de bias negativo
na medida de temperatura do reator.
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(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.11: Per�s dinâmicos das variáveis de estado para o estimador de MQP (à
esquerda) e de Welsch (à direita) com a presença de bias negativo na medida de
temperatura do reator.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.12: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para o estima-
dor de MQP (à esquerda) e de Welsch (à direita) com a presença de bias positivo
na medida de temperatura do reator.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.13: Per�s dinâmicos das variáveis de estado para o estimador de MQP (à
esquerda) e de Welsch (à direita) com a presença de bias positivo na medida de
temperatura do reator.
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(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.14: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para o estima-
dor de MQP (à esquerda) e de Welsch (à direita) com a presença de bias negativo
na medida de pressão do reator.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.15: Per�s dinâmicos das variáveis de estado para o estimador de MQP (à
esquerda) e de Welsch (à direita) com a presença de bias negativo na medida de
pressão do reator.
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(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.16: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para o estima-
dor de MQP (à esquerda) e de Welsch (à direita) com a presença de bias positivo
na medida de pressão do reator.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.17: Per�s dinâmicos das variáveis de estado para o estimador de MQP (à
esquerda) e de Welsch (à direita) com a presença de bias positivo na medida de
pressão do reator.
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(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.18: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para o esti-
mador de MQP (à esquerda) e de Welsch (à direita) com perturbação no coe�ciente
de troca térmica com o ambiente.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.19: Per�s dinâmicos das variáveis de estado para o estimador de MQP (à
esquerda) e de Welsch (à direita) com a presença de bias positivo com perturbação
no coe�ciente de troca térmica com o ambiente.

94



(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.20: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para o esti-
mador de MQP (à esquerda) e de Welsch (à direita) na presença de redundância na
medida de temperatura do reator (bias negativo).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.21: Per�s dinâmicos das variáveis de estado para o estimador de MQP
(à esquerda) e de Welsch (à direita) na presença de redundância na medida de
temperatura do reator (bias negativo).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.22: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para o esti-
mador de MQP (à esquerda) e de Welsch (à direita) na presença de redundância na
medida de temperatura do reator (bias positivo).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.23: Per�s dinâmicos das variáveis de estado para o estimador de MQP
(à esquerda) e de Welsch (à direita) na presença de redundância na medida de
temperatura do reator (bias positivo).
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(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.24: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para o esti-
mador de MQP (à esquerda) e de Welsch (à direita) na presença de redundância na
medida de pressão do reator (bias negativo).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.25: Per�s dinâmicos das variáveis de estado para o estimador de MQP (à
esquerda) e de Welsch (à direita) na presença de redundância na medida de pressão
do reator (bias negativo).
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(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.26: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para o esti-
mador de MQP (à esquerda) e de Welsch (à direita) na presença de redundância na
medida de pressão do reator (bias positivo).
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(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.27: Per�s dinâmicos das variáveis de estado para o estimador de MQP (à
esquerda) e de Welsch (à direita) na presença de redundância na medida de pressão
do reator (bias positivo).
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6.2.8 Comentários �nais

A partir do estudo de sensibilidade, foi possível compreender melhor o comporta-

mento do reconciliador no ajuste das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados

frente às perturbações provocadas. De forma geral, percebeu-se o bom desempenho

do reconciliador de Welsch e de MQP na identi�cação de mudanças e na geração de

respostas muito similares às da planta piloto, a única exceção foi na análise de in-

�uência da medida de temperatura e da medida de pressão do reator. Nestes casos,

os resultados apontaram que estes reconciliadores não foram robustos para erros do

bias e como solução foram propostas melhorias no aparelhamento da planta piloto,

mostrando os benefícios da instalação de múltiplos sensores. O estudo mostrou a

importância da redundância de medição para identi�car erros sistemáticos de me-

dida e, neste caso, o estimador de Welsch apresentou desempenho superior ao de

MQP, eliminando a presença de erros grosseiros. De forma geral, cabe ressaltar que

o estudo de sensibilidade e redundância deve ser refeito para diferentes processos que

se pretenda analisar. Além disso, o investimento na aquisição de mais instrumentos

que medem variáveis de saída de processos, em geral, termopares e manômetros não

é muito grande.
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6.3 Reconciliação de dados e estimação simultânea

dos parâmetros em linha

Nesta seção serão apresentados os resultados gerais do problema de REDESP

dinâmica e não linear, para �ns de monitoramento do processo real de polimeri-

zação e a discussão em torno deste tema. O primeiro aspecto a ser ressaltado diz

respeito à abordagem do horizonte de estimação. De acordo com a literatura, a

técnica da janela móvel foi apresentada por JANG et al. (1986) e representa uma

redução do tamanho do problema de regressão, por dividi-lo em horizontes menores

e mais recentes de operação (Figura 6.28). Neste caso, o tamanho da janela pode

ser visto como um parâmetro de ajuste. Janelas pequenas podem levar a compor-

tamentos excessivamente oscilatórios dos parâmetros estimados (LIEBMAN et al.,

1992), enquanto janelas longas elevam o custo computacional e podem �ltrar e amor-

tecer arti�cialmente o comportamento dinâmico do processo, podendo até mesmo

inviabilizar a aplicação em tempo real (PRATA, 2005; PRATA, 2009).

Figura 6.28: Esquema ilustrativo do horizonte móvel.

Com base nesse entendimento e nas características dinâmicas do processo (uma

batelada curta), uma adaptação foi realizada nessa abordagem, tornando a janela

expansível na primeira fase do estudo. Inicialmente, a metodologia de REDESP

acompanhou a dinâmica de toda a operação, começando com um pequeno horizonte

de análise que se estendia e abarcava todos os dados do processo, cujo intervalo de

amostragem era de 1 minuto. Assim, a janela não descartava nenhuma informação

e apenas adicionava o dado mais recente, recuperando toda a história de processo.

O fator motivador para o uso desta metodologia está relacionado com a curta

duração do processo, em torno de 90 minutos, tornando possível analisar todo o

histórico dos dados de uma batelada. Por isso, o fator custo computacional não se

mostrou relevante para o caso estudado, como já discutido, apresentando potencial

aplicação em tempo real.
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A partir dos resultados das simulações passadas foi possível perceber que o esti-

mador de MQP e o estimador deWelsch apresentaram desempenhos muito similares

na maioria dos casos, o que justi�cou a utilização apenas do estimador de MQP nas

etapas subsequentes.

A primeira proposta de implementação forneceu os resultados expressos na Fi-

gura 6.29 para a primeira reação (R1) e Figura 6.30 para a segunda reação (R2), a

partir das condições de simulação apresentadas na Tabela 6.2. É possível observar

que os valores reconciliados da temperatura da camisa e da pressão se distanciaram

bastante dos valores medidos nos casos analisados, assim como a temperatura do

reator na primeira reação. Nota-se que essas variáveis de saída se mantiveram prati-

camente inalteradas, não sendo obtido o ajuste desejado. Os estados seguiram uma

trajetória bem de�nida, assim como os parâmetros, de maneira que a estimação pôde

ser considerada satisfatória dentro dos limites especi�cados. No entanto, a reconci-

liação de dados não obteve um bom desempenho e pode ter afetado a trajetória da

estimação dos estados e dos parâmetros, amplamente dependentes da temperatura

do processo.

Tabela 6.2: Condições de simulação da implementação da REDESP em linha.

Condição inicial de operação Valor (R1) Valor (R2) Faixa da estimação

T 344, 95 K 343, 15 K Não estimado
Tc 359, 95 K 349, 65 K Não estimado
Tec 356, 85 K 360, 75 K Não estimado
Fc 2, 0 g/s 2, 0 g/s Não estimado
Inib − − 0, 7− 67, 0 ppm
UA − − 1, 0.10−2 − 10, 0 cal/s.K
UAa 0, 0 cal/s.K 0, 0 cal/s.K Não estimado

Nas Figuras 6.29 e 6.30 algumas observações ajudam a entender as mudanças

propostas a seguir. Em primeiro lugar, as pressões reconciliadas variam muito menos

que as medidas experimentais, em função do consumo do monômero. Em segundo

lugar, o parâmetro UA muda ao longo de toda a trajetória, indicando a possível

existência de uma dinâmica subjacente a esse parâmetro.

6.4 Adaptação da modelagem matemática

Após constatar que os dados reconciliados da pressão do reator se mantiveram

essencialmente invariantes, a modelagem matemática do sistema teve que ser revista,

sendo proposta algumas adaptações. É sabido que o modelo matemático deve ser

representativo do sistema e algumas vezes as considerações limitam ou introduzem

informações que não retratam, de fato, o processo.
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Inicialmente, o modelo matemático proposto apresentava a seguinte formulação:

P =
n∑
i=1

Ppi + P sat
Ag + Pinerte (6.1)

ln
Ppi
Pisat

= ln(φiv) + φpv + χ(φpv)
2 (6.2)

em que Ppi indica a pressão parcial das substâncias orgânicas voláteis presentes no

meio, P sat
Ag é a pressão de saturação do solvente (água) e Pinerte é a pressão do ar

(inerte) no interior do reator. As substâncias orgânicas voláteis presentes no meio

incluem a contribuição de parte do monômero não reagido descrita, pela Equação

6.2. Uma nova abordagem foi considerada, em que a Equação 6.1 é rescrita da

seguinte forma:

P = P sat
MMA + P sat

Ag + Pinerte (6.3)

A Equação 6.3 desconsiderou a equação de Flory-Huggins na modelagem mate-

mática da pressão do processo. Essa hipótese é compatível com a idéia de que o

monômero vaporizado condensa e forma gotas de monômero fresco, de maneira que

a pressão de vapor se mantém essencialmente igual à pressão de vapor do monômero

puro ao longo de toda a trajetória dinâmica da reação. Essa hipótese é também

compatível com a idéia de que existem limitações para a transferência de massa

de monômero fresco para o interior das partículas poliméricas. Os resultados ob-

tidos com esse novo modelo estão apresentados nas Figuras 6.31 e 6.32, sujeito às

condições descritas na Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Condições de simulação com modelo sem o termo de Flory..

Condição inicial de operação Valor (R1) Valor (R2) Faixa da estimação

T 344, 95 K 343, 15 K Não estimado
Tc 359, 95 K 349, 65 K Não estimado
Tec 356, 85 K 360, 75 K Não estimado
Fc 2, 0 g/s 2, 0 g/s Não estimado
Inib − − 0, 7− 67, 0 ppm
UA − − 1, 0.10−2 − 10, 0 cal/s.K
UAa 0, 0 cal/s.K 0, 0 cal/s.K Não estimado

É possível perceber uma melhora signi�cativa no ajuste dos valores reconciliados

da pressão, de forma que estes se aproximaram mais dos valores medidos em relação

ao caso anterior. Isso parece dar suporte à interpretação feita para a trajetória de

pressão. Além disso, observou-se que a alteração da dinâmica do processo foi sentida

por esta variável, evidenciando que a alteração na modelagem termodinâmica pôde

ser percebida positivamente pelo reconciliador. Mesmo que os dados da reação R1
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não tenham se ajustado tão bem quanto os dados da reação R2, desvios observados

parecem estar associados diretamente ao desajuste dos dados de temperatura, ainda

não resolvido.

6.4.1 Estimando a vazão de água da camisa

A estratégia de estimar a vazão de água da camisa visou a obter melhores ajustes

de temperatura, já que a operação real do reator apresentava uma variação na vazão

de água que não estava sendo considerada no modelo matemático. A vazão de

água é manipulada pelo sistema de controle da temperatura do reator, gerando

uma trajetória intermitente das vazões por causa do pequeno volume e capacitância

térmica elevada do sistema de reação. Infelizmente, as medidas de vazão da água

não estão disponíveis em tempo real na planta piloto de polimerização. Assim, a

vazão da camisa (Fc) passou a ser ajustada ao longo do processo. Fc é maior na

fase de aquecimento inicial do reator, exibindo pouca variação nas proximidades do

setpoint (70 ºC). É possível observar no CLP uma abertura de válvula variável de

0 a 30% da válvula globo de igual porcentagem usada para controlar o processo. A

partir da carga de produção da caldeira, pôde-se de�nir uma faixa de operação de

Fc entre 0, 1 e 2 g/s. As condições de simulação estão especi�cadas na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Condições de simulação com estimação de Fc.

Condição inicial de operação Valor (R1) Valor (R2) Faixa da estimação

T 344, 95 K 343, 15 K Não estimado
Tc 359, 95 K 349, 65 K Não estimado
Tec 356, 85 K 360, 75 K Não estimado
Fc − − 1, 0.10−1 − 2, 0 g/s
Inib − − 0, 7− 67, 0 ppm
UA − − 1, 0.10−2 − 10, 0 cal/s.K
UAa 0, 0 cal/s.K 0, 0 cal/s.K Não estimado

Os resultados obtidos estão apresentados nas Figuras 6.33 e 6.34 e não aponta-

ram uma melhora aparente na reconciliação das variáveis de saída. A temperatura

do reator e da camisa foram superiores no processo para as duas reações, Figuras

6.33a,6.33b,6.34a e 6.34b.

É interessante notar que as trajetórias de Fc e de UA foram idênticas, tanto na

reação R1 quanto na reação R2, pois tais variáveis estão intimamente relacionadas

com a transferência de calor entre a camisa e o reator. Portanto, o per�l estimado

do coe�ciente de troca térmica é in�uenciado diretamente pela vazão de água, como

mostrado nas Figuras 6.33e, 6.33f, 6.34e e 6.34f. Em outras palavras, UA e Fc estão

fortemente correlacionados, prejudicando a análise dos dados.
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Na primeira reação percebe-se que a vazão de água se manteve invariante no valor

máximo. O modelo não foi sensível à variação de Fc, 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 6.33a e 6.33b).

Já na segunda reação, a variação da vazão de água foi sentida pela temperatura

do reator, que apresentou um ajuste satisfatório. Os dados reconciliados foram

mantidos próximos aos dados medidos (Figura 6.34a). Analogamente, este resultado

afetou favoravelmente o ajuste da pressão (Figura 6.34c), tornando o desempenho

da reconciliação da reação R2 superior ao da reação R1. Neste sentido, é possível

perceber a forte relação existente entre as variáveis: temperatura e pressão do reator.

No entanto, a temperatura da camisa foi insensível às alterações de Fc nas duas

reações, resultado que vai ser melhor abordado nas próximas seções.

6.4.2 Incertezas associadas à medida de temperatura

Não é rara em plantas industriais a existência de medições corrompidas, muitas

vezes determinadas por falhas nos medidores. Além disso, é comum a existência

de variabilidades operacionais naturais do processo, causadas por perturbações não

controladas (PRATA, 2009). Sendo assim, incertezas de medida estão sempre pre-

sentes, inclusive na condição inicial do processo. Percebeu-se que nas simulações

realizadas até o momento, a temperatura inicial do reator, principalmente na rea-

ção R1, diferiu do valor medido na planta piloto. Mesmo após rever o programa

e as condições iniciais estabelecidas, corrigindo os eventuais erros de inicialização,

percebeu-se que realmente existia essa diferença. Talvez este resultado esteja asso-

ciado à elevada taxa de variação da temperatura no início da reação e à incerteza

associada a determinação do exato momento de início do processo. Para que se en-

tenda esse problema em termos fenomenológicos, vapor vivo é gasto para aquecer o

reator nos instantes iniciais, sendo possível que esse fato perturbe as medidas iniciais

disponibilizadas para o reconciliador. Deve-se observar que a Seção 6.2 mostrou que

o reconciliador não é robusto para erros sistemáticos de medidas de temperatura.

Infelizmente, estes desvios interferem negativamente na reconciliação dos dados

ao longo do horizonte de predição, podendo causar a propagação do erro nas iterações

seguintes. Por isso, a �m de minimizar essas incertezas, a temperatura inicial, antes

classi�cada como variável de entrada, tornou-se um parâmetro estimado dentro dos

limites estabelecidos pelo conjunto de medidas iniciais, descrito na Tabela 6.5.

Baseado na discussão prévia, constatou-se uma melhora signi�cativa na iniciali-

zação da temperatura do reator (Figura 6.35a e 6.36a). Apesar disso, o desempenho

da reconciliação de dados da temperatura do reator e da camisa não foi satisfatório,

principalmente na primeira reação. Neste caso, o reconciliador não acompanhou a
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Tabela 6.5: Condições de simulação com estimação de temperatura inicial.

Condição inicial de operação Valor (R1) Valor (R2) Faixa da estimação

T − − 340, 0 K − 345, 0 K
Tc − − 349, 0 K − 360, 0 K
Tec 356, 85 K 360, 75 K Não estimado
Fc − − 1, 0.10−1 − 2, 0 g/s
Inib − − 0, 7− 67, 0 ppm
UA − − 1, 0.10−2 − 10, 0 cal/s.K
UAa 0, 0 cal/s.K 0, 0 cal/s.K Não estimado

dinâmica do processo, o que �cou evidente na Figura 6.35a. Consequentemente,

todos os resultados da REDESP para reação R1 foram negativamente comprometi-

dos, devido à grande in�uência que a temperatura exerce nas demais variáveis e nos

parâmetros (Figura 6.35).

Na segunda reação as trajetórias preditas da pressão e da temperatura do reator

foram mais �dedignas aos dados reais da planta piloto, embora a temperatura da

camisa tenha sido invariante ao longo do processo. As estimações das variáveis

e dos estados, no entanto, apresentaram uma trajetória tipicamente descontínua,

característica indesejável neste caso (Figura 6.36). Talvez esta descontinuidade seja

explicada pelas condições restritivas atreladas à não linearidade intrínseca ao modelo

matemático.

6.4.3 Adaptação no balanço de energia

Com base nos resultados obtidos anteriormente, observou-se uma progressiva

melhora no ajuste das variáveis de saída, exceto para a temperatura da camisa. A

estratégia de estimar a vazão de água e a temperatura inicial da camisa não foram

e�cazes para eliminar esse problema. Como já discutido a pequena passagem de

água pela válvula globo, di�culta a medida de vazão de água e gera uma trajetória

descontínua para essa variável não medida.

Destaca-se que o sensor de temperatura não está localizado no ponto exato da

entrada do reator. Portanto, o valor da entrada da temperatura da camisa não

re�ete, de fato, o valor verdadeiro. Adicionalmente, ao longo da operação foi possível

observar perturbações controladas e não controladas, como mudanças do setpoint, em

que a válvula se mostrou lenta na abertura e no fechamento, tornando a interferência

nas operações inevitável. Sendo assim, há grande imprecisão associada à variável

Fc, principalmente devido a mudanças do setpoint.

Pelos motivos destacados anteriormente, optou-se por remover a equação do

balanço de energia da camisa e, consequentemente, remover a temperatura da camisa

do esquema de reconciliação de dados. Portanto, a variável Tc (Equação 6.4), antes
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calculada pelo balanço de energia da camisa, passou a ser obtida diretamente da

medida disponível na planta piloto pelo sensor localizado na saída da camisa. As

condições de processo para esta simulação estão apresentadas na Tabela 6.6.

QT = UA(T − TC) (6.4)

Tabela 6.6: Condições de simulação sem o balanço de energia da camisa.

Condição inicial de operação Valor (R1) Valor (R2) Faixa da estimação

T − − 340, 0 K − 345, 0 K
Tc 359, 95 K 349, 65 K Não estimado
Tec 356, 85 K 360, 75 K Não estimado
Fc 2, 0 g/s 2, 0 g/s Não estimado
Inib − − 0, 7− 67, 0 ppm
UA − − 1, 0.10−1 − 100, 0 cal/s.K
UAa 0, 0 cal/s.K 0, 0 cal/s.K Não estimado

Os resultados das novas simulações estão apresentados nas Figuras 6.37 e 6.38.

Observou-se uma nítida melhora no ajuste das variáveis de saída, temperatura e

pressão do reator neste novo cenário. Dessa forma, nota-se que a remoção do balanço

de energia da camisa resultou em desempenho muito superior na abordagem da

janela expansível do reconciliador. Por outro lado, existem melhorias que podem ser

incorporadas, a �m de melhorar ainda mais a reconciliação dos dados de temperatura

do reator na primeira reação.

Observou-se a presença de descontinuidades na estimação dos estados nas duas

reações, possivelmente devido aos problemas de mudanças dos parâmetros do pro-

cesso. A estratégia de utilizar todo banco de dados para as variáveis medidas, com

a inclusão dos valores mais recentes, torna a otimização mais complexa e custosa.

Além disso, a mudança dos parâmetros acaba se re�etindo sobre toda a trajetória

dinâmica do processo, e não apenas ao momento atual experimentado pela operação.

6.4.4 Abordagem da janela móvel

Em grande parte dos processos químicos ocorrem mudanças nos parâmetros e nas

condições operacionais ao longo do processo. De acordo com JANG et al. (1986),

a técnica do horizonte ou da janela móvel permite que o modelo se adapte continu-

amente às mudanças do processo. A partir da melhor compreensão do sistema de

polimerização do MMA, principalmente do comportamento dinâmico intrínseco da

operação em batelada, fez-se a avaliação do desempenho da REDESP em um hori-

zonte móvel 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 matemático o balanço de

energia da camisa e a estimação do parâmetro Fc, a �m de avaliar se a mudança

de abordagem tornava a reconciliação dos valores da temperatura da camisa mais

sensível às variações do processo. Além disso, a adaptação termodinâmica discutida

anteriormente foi mantida. As condições de simulação estão descritas na Tabela 6.7

e os resultados estão apresentados nas Figuras 6.39 e 6.40.

Tabela 6.7: Condições de simulação com janela móvel e balanço de energia na camisa

Condição inicial de operação Valor (R1) Valor (R2) Faixa da estimação

T − − 330, 0 K − 350, 0 K
Tc − − 305, 0 K − 360, 0 K
Tec 356, 85 K 360, 75 K Não estimado
Fc − − 1, 0.10−1 − 2, 0 g/s
Inib − − 0, 7− 67, 0 ppm
UA − − 1, 0.10−1 − 1, 0.102cal/s.K
UAa 0, 0 cal/s.K 0, 0 cal/s.K Não estimado

Os resultados indicaram que a trajetória reconciliada se ajustou perfeitamente a

trajetória medida em R1 para a temperatura e a pressão do reator (Figuras 6.39a e

6.40c), respectivamente. No entanto, não se pode dizer o mesmo para a temperatura

da camisa Figura 6.39b. Além disso, o desempenho da reconciliação de dados de R2

foi considerado insatisfatório. Observou-se a existência de desvios acentuados entre

os valores reconciliados e os medidos (Figura 6.40). Não foi possível estimar a vazão

de água da camisa nas duas reações, talvez pela presença de ruídos e pela imprecisão

na medida de FC . Os outros parâmetros, UA e quantidade de inibidor, apresentaram

um comportamento muito oscilatório em determinado momento. Adicionalmente,

as descontinuidades prejudicaram a consistência destas estimações.

Portanto, a inclusão da temperatura da camisa como variável reconciliável nas

condições da simulação não pareceu constituir uma escolha acertada (Figuras 6.39

e 6.40). Sendo assim, a próxima etapa do trabalho excluiu o balanço energético da

camisa e as variáveis de saída consideradas foram apenas a temperatura e a pressão

do reator. Esta adaptação já havia sido feita anteriormente na abordagem da janela

expansível e as condições do modelo desta simulação estão descritas na Tabela 6.8.

Os resultados obtidos estão apresentados nas Figuras 6.41 e 6.42. Nota-se que

o ajuste das variáveis reconciliadas na reação R1 pode ser considerado satisfatório,

ao contrário da reação R2 que apresentou uma descontinuidade logo no início da

otimização. Assim, percebe-se que a estratégia empregada se mostrou mais e�caz

para reconciliação dos dados da primeira reação. Além disso, não foi possível estimar

a quantidade de inibidor na reação R1, já que ocorreu uma completa dispersão

dos valores preditos para cada intervalo de amostragem, comportamento também
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Tabela 6.8: Condições de simulação com janela móvel e sem balanço de energia na
camisa.

Condição inicial de operação Valor (R1) Valor (R2) Faixa da estimação

T − − 335, 0 K − 350, 0 K
Tc 359, 95 K 349, 65 K Não estimado
Tec 356, 85 K 360, 75 K Não estimado
Fc 2, 0 g/s 2, 0 g/s Não estimado
Inib − − 0, 7− 67, 0 ppm
UA − − 1, 0.10−1 − 1, 0.103 cal/s.K
UAa 0, 0 cal/s.K 0, 0 cal/s.K Não estimado

observado na reação R2, mas em menor proporção.

Por outro lado, uma trajetória de estimação bem de�nida, sem descontinuidades,

pode ser observada para o parâmetro UA nas duas reações. É provável que este per�l

de estimação esteja associado à di�culdade de troca térmica, devido à presença das

incrustações na parede do reator em determinado momento da operação. Dessa

forma, pode ser notado um per�l de aquecimento e resfriamento diferente em cada

ponto do processo.

Observa-se que a estimação dos estados nas duas reações foi inconsistente, não

sendo possível perceber qualquer alteração dos valores preditos, apesar do processo

exibir um comportamento bastante dinâmico (Figuras 6.42e, 6.42f, 6.42g e 6.42h).

Os resultados não �zeram sentido: a conversão se manteve nula e a massa molar

média numérica e ponderal foi mantida em 100 g/mol. Estes valores poderiam ser

aceitáveis apenas no início do procedimento de reconciliação. De fato, parece que a

condição inicial dos estados não foi atualizada para as próximas janelas. No entanto

essa questão foi revista e as justi�cativas para este resultado serão expostas a seguir.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i)

Figura 6.29: Per�s dinâmicos das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados
para a primeira reação (R1).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i)

Figura 6.30: Per�s dinâmicos das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados
para a segunda reação (R2).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i)

Figura 6.31: Per�s dinâmicos das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados
para a primeira reação (R1), sem o termo de Flory no modelo matemático.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i)

Figura 6.32: Per�s dinâmicos das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados
para a segunda reação (R2), sem o termo de Flory no modelo matemático
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.33: Per�s dinâmicos das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados
para a primeira reação (R1), com estimação de Fc.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.34: Per�s dinâmicos das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados
para a segunda reação (R2), com estimação de Fc.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.35: Per�s dinâmicos das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados
para a primeira reação (R1), com estimação de temperatura inicial.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 6.36: Per�s dinâmicos das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados
para a segunda reação (R2), com estimação de temperatura inicial.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.37: Per�s dinâmicos das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados
para a primeira reação (R1), sem o balanço de energia da camisa.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.38: Per�s dinâmicos das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados
para a segunda reação (R2), sem o balanço de energia da camisa.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 6.39: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para a primeira
reação (R1), com janela móvel e balanço de energia na camisa.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 6.40: Per�s dinâmicos das variáveis de saída e dos parâmetros para a segunda
reação (R2), com janela móvel e balanço de energia na camisa.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.41: Per�s das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados para a
primeira reação (R1), com janela móvel e sem balanço de energia na camisa.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.42: Per�s das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados para a
segunda reação (R2), com janela móvel e sem balanço de energia na camisa.
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6.4.5 Solução proposta

Resumidamente, as simulações anteriores indicaram um mau desempenho da es-

timação dos estados, por horizonte móvel, 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 simulação anterior (Figura 6.42), constatou-se a

de�ciente caracterização do sistema em batelada, devido à baixa sensibilidade da

receita diante das condições do processo; ou seja, não se notou o consumo do monô-

mero e nem a formação do polímero, novas condições de simulação precisavam ser

propostas e estão apresentadas na Tabela 6.9.

Tabela 6.9: Condições de simulação com a janela móvel e sem inibidor.

Reações Condição inicial de operação Valor Faixa da estimação

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 Tc − 300, 0 K − 360, 0 K
R2 Tc − 320, 0 K − 360, 0 K
R3 Tc − 298, 0 K − 330, 0 K

R1 UA − 1, 0.10−1 − 1, 0.103 cal/s.K
R1 UA − 1, 0.10−1 − 1, 0.103 cal/s.K
R3 UA − 1, 0.10−1 − 1, 0.102 cal/s.K

R1 Tec 356, 85 K Não estimado
R2 Tec 360, 75 K Não estimado
R3 Tec 373, 05 K Não estimado

R1 Fc 2, 0 g/s Não estimado
R2 Fc 2, 0 g/s Não estimado
R3 Fc 2, 0 g/s Não estimado

R1 UAa 0, 0 cal/s.K Não estimado
R2 UAa 0, 0 cal/s.K Não estimado
R3 UAa 0, 0 cal/s.K Não estimado

A análise anterior exigiu a revisão do código de programação e a identi�cação

de causa de tais problemas. Foi importante constatar que estimar a quantidade

de inibidor a cada janela não é correto numa estratégia móvel, pois esta espécie

encontra-se presente e deve ser estimada apenas no início do processo. A presença

de inibidor no meio diminui a quantidade de iniciador disponível e a reação é desen-

cadeada quando o inibidor é consumido. Por isso, a estimação a cada janela de uma

quantidade de inibidor não permite que a polimerização avance. Dessa forma, numa

estratégia de janela móvel, não faz sentido estimar a presença de inibidor, com a

exceção da primeira janela operacional. Percebeu-se que o desempenho da reconci-
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liação foi consideravelmente melhor e que as estimações dos estados apresentaram

resultados muito satisfatórios nas duas reações, inclusive para a reconciliação dos

dados da temperatura da camisa, quando a estimação da quantidade de inibidor foi

removida (Figuras 6.44 e 6.45).

O próximo passo foi repetir o procedimento de REDESP na ausência do inibidor

para a operação padrão (R3) da planta piloto. Os resultados continuaram satisfa-

tórios, tornando possível o monitoramento das variáveis de segurança do processo

(Figuras 6.46a, 6.46b e 6.46c) e das propriedades �nais da resina (Figuras 6.46e,

6.46f, 6.46g e 6.46h). O parâmetro UA apresentou uma trajetória de estimação

bem de�nida, por causa do gradiente de troca térmica existente no reator, conforme

discutido anteriormente (Figura 6.46d). É muito importante observar em todos os

casos que as trajetórias de UA são muito similares, apresentando valores decrescen-

tes ao longo da reação. Esse comportamento sugere a ocorrência de incrustações no

reator como se observa na Figura 6.43 ou mudanças expressivas na viscosidade do

meio ao longo do tempo.

(a) (b)

Figura 6.43: Incrustação do reator após a reação de polimerização (R3), vista lateral
(a) e superior (b).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.44: Per�s dinâmicos das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados
para a primeira reação (R1), com a janela móvel e sem inibidor.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.45: Per�s dinâmicos das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados
para a segunda reação (R2), com a janela móvel e sem inibidor.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 6.46: Per�s dinâmicos das variáveis de saída, dos parâmetros e dos estados
para a terceira reação (R3), com a janela móvel e sem inibidor.
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6.4.6 Estudos independentes de validação

Com o êxito obtido na última implementação, foi possível validar os resultados

das variáveis de qualidade previstas por simulação computacional para as três cor-

ridas efetuadas na planta piloto. Caso o modelo matemático seja validado também

para estas variáveis de interesse, torna-se viável a sua aplicação como softsensor, vi-

sando ao monitoramento da reação de polimerização e da evolução das propriedades

do polímero (massas molares médias, índice de polidispersão e conversão) a partir

das variáveis de processo medidas (temperatura e pressão).

Tabela 6.10: Validação das propriedades de interesse do PMMA

Simulações Variáveis de qualidade R1 R2 R3

Dados Experimentais

Conversão(%) 97, 02 100, 00 97, 57
Mn(g/mol) 3, 18.105 2, 87.105 1, 79.105

Mw(g/mol) 1, 07.106 7, 44.105 1, 11.106

IP 3, 36 2, 60 6, 22

Dados Simulados

Conversão(%) 91, 22 96, 50 95, 25
Mn(g/mol) 2, 49.105 1, 52.105 2, 20.105

Mw(g/mol) 9, 50.105 5, 98.105 6, 73.105

IP 2, 89 2, 73 2, 82

Erro(%)

Conversão(%) 5, 98 0, 54 0, 02
Mn(g/mol) 21, 43 47, 01 18, 68
Mw(g/mol) 10, 97 19, 68 39, 49
IP 14, 06 4, 99 54, 61

Os resultados apresentados na Tabela 6.10 indicaram que o valor da conversão e

da massa molar média ponderal se mantiveram próximos dos valores experimentais

(erro inferior a 11%) para R1. Os valores simulados de massas molares diferiram

signi�cativamente dos valores desejados na segunda e na terceira reação. Especi�ca-

mente, na terceira reação ocorreu um problema com o preparo da amostra, tendo o

procedimento sido repetido três vezes para reinjeção no equipamento. No entanto,

foi percebido um desajuste da linha de base do cromatógrafo, di�cultando a detecção

dos picos e tornando-a bastante sujeita aos erros experimentais.

É válido destacar acerca do alto grau de incerteza associado às medições de Mn

e IP. O equipamento apresenta uma forte sensibilidade à presença de impurezas e

este fator contribui para o alto valor do erro, admitindo como sendo da ordem de

20% para estas variáveis. Além disso, é possível perceber uma queda no valor de Mn

e acréscimo de IP a partir de determinado instante para as simulações estudadas.

Por isso, foi registrado o valor de Mn relativo ao pico das Figuras 6.44, 6.45 e 6.46 e

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

enchimento da Tabela 6.10. Essas mudanças podem estar associadas à correlação do
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efeito vítreo ou à queda da concentração de monômero no meio, ajudando a explicar

o desvio tendencioso para menos das massas molares médias e de conversão no �nal

do processo. A despeito disso, as estimativas obtidas podem ser consideradas boas

porque capturaram as tendências do processo (em outras palavras, dados simulados

e experimentais variam na mesma direção).

Foi também surpreendente perceber a ampla variação do coe�ciente de troca

térmica em um sistema reacional pequeno (reator de 15 L) para um curto intervalo

de tempo (90 minutos) nas reações realizadas. Talvez nos sistemas que exibam per�s

de alimentação por longos tempos, a variação expressiva de UA seja esperada. No

entando, na operação em batelada e curta, espera-se pequena (ou nula) variação de

UA. Em geral, a diminuição de UA tende a aumentar a temperatura do reator e,

consequentemente, as taxas de reação e conversão. Por outro lado, valores elevados

de temperatura podem contribuir para a degradação do produto, aumento rápido

da viscosidade do meio e formação de uma camada de polímero incrustado na área

de troca de calor. Portanto, este é um parâmetro fundamental que pode afetar

praticamente todas as variáveis do processo e requer uma análise crítica.

Nesse sentido, a estratégia desenvolvida foi avaliar a trajetória dos valores pre-

ditos pelo reconciliador em dois casos. Inicialmente, foi feito o teste com água pura

(6 kg) e registraram os dados de temperatura do reator e da camisa. Estes dados

foram comparados com os valores reconciliados, sendo o parâmetro UA estimado.

Em seguida, o teste foi repetido com uma suspensão de água (4,5 kg) e PMMA (1,5

kg) e o procedimento foi repetido.

A análise das trajetórias de UA foram feitas a partir do seguinte princípio: caso

o comportamento de UA seja idêntico nos dois testes, a trajetória de UA pode não

estar sendo in�uenciada pela capacidade de troca térmica do meio e o fenômeno

observado nas simulações con�gura um provável problema de incrustação do reator.

Por outro lado, caso haja alguma mudança na trajetória de UA para os dois testes,

pode-se atribuir ao meio reacional parte de in�uência sobre a trajetória da troca tér-

mica. De acordo com os resultados apresentados nas Figuras 6.47, 6.49, 6.50 e 6.52

ocorrem variações expressivas de UA que podem ser atribuídas 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 6.48 6.51. Observou-se na Figura 6.49 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 solução polimérica, o valor de

UA foi mantido próximo a zero até determinado momento. Resultados apontam

que as condições do meio se alteram tornando-o mais propício para trocar calor em

determinado instante, fato não esperado, mas observado pela alteração de UA acima
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de 4500 segundos (Figura 6.52).

Inúmeros são os fatores que in�uenciam as trajetórias de UA, tais como a con-

dutividade térmica do material, a agitação, a densidade, a viscosidade e a tensão

interfacial das fases. Portanto, existe uma imbricada relação entre estes fatores e a

atuação no tempo, não sendo possível fazer uma análise acurada sem levar em conta

todos estes fatores, ainda mais que alguns destes fatores não estão considerados no

balanço de energia do modelo estudado.

No entanto, nesta análise foi possível constatar que as mudanças de UA podem

ser atribuídas ao menos em parte às mudanças do meio polimérico. As incrustações

podem também estar presentes, mas não de forma signi�cativa, como foi observado

na unidade.

Figura 6.47: Per�l dinâmico da temperatura do reator para o teste com água pura.

Figura 6.48: Per�l dinâmico da temperatura da camisa para o teste com água pura.

Figura 6.49: Per�l dinâmico do parâmetro UA para o teste com água pura.
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Figura 6.50: Per�l dinâmico da temperatura do reator para o teste com água e
polímero.

Figura 6.51: Per�l dinâmico da temperatura da camisa para o teste com água e
polímero.

Figura 6.52: Per�l dinâmico do parâmetro UA para o teste com água e polímero.
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Capítulo 7

Conclusões

Neste trabalho foi desenvolvido um procedimento para reconciliação de dados e

estimação simultânea dos parâmetros em uma unidade de polimerização do metacri-

lato de metila em suspensão, a partir de um modelo fenomenológico do processo. A

estimação dos estados atuais do processo foi possível, permitindo monitorar as pro-

priedades de interesse da resina, mantendo-as atualizadas em relação às mudanças

nas condições de operação. Em particular, foi analisada a in�uência de incertezas

da receita, do efeito gel e das variáveis de medida na estimação dos parâmetros,

�cando claro que as medidas de temperatura e pressão do reator são críticas para o

bom desempenho do reconciliador.

Estudos de reconciliação mostraram a importante tarefa de obter medidas re-

dundantes para o ajuste dos dados de processo, principalmente na presença de erros

sistemáticos. Uma medida imediata, portanto, é investir no aparelhamento da uni-

dade, possibilitando a condução de múltiplas medições, tarefa que pode permitir a

eliminação do bias de medidas críticas do processo. Especi�camente, foi mostrado

o bom desempenho do estimador robusto de Welsch para executar essa tarefa.

O softsensor foi desenvolvido para implementação em linha na planta piloto de

polimerização. Sendo assim, foram propostas adaptações e melhorias na modelagem

matemática, visando a representar mais �elmente o processo real de polimerização.

Percebeu-se que a abordagem tradicional de Flory-Huggins não foi adequada para o

monitoramento da pressão do sistema, possivelmente devido à resistência a transfe-

rência de massa no meio viscoso, que torna o equilíbrio termodinâmico di�cultado,

e à existência de monômero volátil livre, resultante da condensação de voláteis.

Problema semelhante deve ocorrer em plantas de maior porte.

Foram constatadas incertezas associadas à de�nição do momento exato do início

da reação, sendo por isso necessário estimar alguns estados iniciais do processo.

Desa�os relacionados ao ajuste dos dados da temperatura da camisa resultaram na

remoção do balanço térmico da camisa do esquema de reconciliação. A abordagem

do horizonte de estimação expansível teve desempenho pior do que a abordagem
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de horizonte móvel, porque a abordagem móvel permite recuperar a dinâmica do

proceso de forma mais e�ciente.

Finalmente, deve-se considerar que os parâmetros podem variar com o tempo,

devido as variações nas condições operacionais na unidade como mudanças no set-

point, distúrbios não controlados, dentre outras. Neste contexto, percebeu-se que a

capacidade de troca témica variou durante a reação, apresentando uma trajetória

de estimação bem de�nida. Os prováveis motivos deste comportamento estão re-

lacionados com a complexidade das características do meio polimérico ao longo do

tempo.

É válido ressaltar que o programa apresentou bom desempenho na reconciliação

de dados e na estimação dos parâmetros/estados após as melhorias terem sido incor-

poradas. O tempo de execução de cálculos das duas abordagens tanto no horizonte

móvel quanto no horizonte expansível permite o uso em tempo real. Esta ferramenta

torna-se poderosa por permitir o aumento da �exibilidade na operação, a minimi-

zação do tempo de batelada, a obtenção de um produto com qualidade superior e

torna as condições de operação mais seguras.

Portanto, com base nas melhorias incorporadas ao longo do trabalho, propõe-

se a utilização da abordagem mais adaptativa para o procedimento de REDESP,

devido a existência dos per�s altamente dinâmicos das variáveis e dos parâmetros

de processo. Além disso, deve-se descartar a presença do inibidor neste sistema,

devido a piora dos ajustes do reconciliador e considerar a estimação da temperatura

do reator na condição inicial.

7.1 Sugestões

A determinação da quantidade de inibidor presente no meio é importante para

o atendimento das especi�cações de qualidade e de produção. Por esta razão seria

interessante estimar a quantidade de inibidor presente, já que esta espécie não pode

ser medida. Portanto, uma nova abordagem para a estimação deste parâmetro

pode ser proposta neste sistema em batelada. Sugere-se paralelamente o estudo

do procedimento de REDESP para o sistema batelada alimentada e a avaliação

do desempenho da otimização dinâmica. Inclusive, a estimação da quantidade de

inibidor provavelmente será um problema superado neste novo sistema, uma vez que

esta espécie estará presente em todo processo. Assim, a estimativa deste parâmetro

pode ser usada como variável de entrada do sistema em batelada.

Particularmente na planta piloto, a estimação do �uxo de vapor na camisa não foi

satisfatória, há uma grande imprecisão na medida de FC . Percebe-se que a quanti-

dade de vapor liberada na válvula é muito pequena, ocorrendo a sua condensação ao

longo do caminho percorrido na tubulação, ao atingir a entrada da camisa. Portanto,
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é bem provável que o valor deste parâmetro se altere continuamente e de maneira

imprecisa. Dessa forma, sugere-se alterar o �uido de aquecimento de vapor para

água quente, tendo em vista as restrições da válvula. Talvez, a capacidade de troca

térmica e a de transferência de calor sejam favorecidas, reduzindo o aparecimento

de per�s tão 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 variação 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 bene�ciada pelo aumento da agitação.

Percebe-se que a trajetória de UA exibe trajetórias bem de�nidas, principalmente

quando a agitação é mantida constante, sendo melhor estimada. Sugere-se moni-

torar continuamente a velocidade de agitação e mantê-la constante, uma vez que

aumentos bruscos da temperatura devem ser compensados pelo aumento da capa-

cidade de trocar calor, a �m de que a qualidade do polímero produzido não seja

prejudicada. Sugere-se também que as estratégias de RD sejam aplicadas em tempo

real.
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