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REsSuMO

No controle de qualidade de processos de producdo de resinas poliméricas, variaveis de
desempenho ndo sdo facilmente medidas por sensores fisicos em tempo real (medi¢bes on-
line). Entretanto, elas sdo correlacionadas a condi¢cdes operacionais tais como temperaturas,
pressdes e concentracdes (catalisadores, iniciadores, monémeros, etc.), variaveis normalmente
registradas e armazenadas em histérico. A complexidade de fenbmenos fisico-quimicos que
regem as reacdes de obtencdo de polimeros torna dificil a predicdo de propriedades a partir de
relacdes fenomenoldgicas. O presente trabalho mostra o desenvolvimento e aplicacdo de
sensores virtuais baseados em modelos heuristicos para predi¢cdo de propriedades finais de
polimeros. Foram construidos modelos derivados de planejamento experimental, baseados em
dados de laboratdrio obtidos neste trabalho durante a sintese de poliestireno de alto impacto
(HIPS), para inferéncia de massa molar média, polidispersdo, diametro de particula e
resisténcia ao impacto, com R? acima de 0,98. Numa outra abordagem, empregando dados
industriais de producdo de homopolimeros e copolimeros de polipropileno em planta
Spheripol, foram construidos e avaliados 370 modelos heuristicos, onde ficou comprovada a
eficacia de sensores para inferéncia do indice de fluidez e do teor de soltveis em xileno (R?
entre 0,80 e 0,97 durante a fase de teste). Redes neuronais artificiais multicamadas se
mostram excelentes paradigmas para tratamento de dados historicos devido a sua capacidade
em lidar com dados néo-lineares e adaptabilidade. Os sensores para determinacao do indice de
fluidez e teor de sollveis em xileno foram testados com sucesso em dados reais obtidos
durante um periodo de 10 meses, mostrando-se ferramenta promissora para implementacéo

em controle e otimizagao de processo.
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PRIMARY VARIABLES BASED MODELS FOR POLYMER END USE PROPERTIES PREDICTION
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ABSTRACT

Online quality control of polymeric processes is not easily feasible by means of common
sensors. But performance may be correlated to basic primary variables, such as temperature,
pressure and concentrations (catalysts, initiators, monomers, etc.), for they are usually stored
at historical databases. Complex physicochemical events make quality variables prediction by
means of phenomenological models a difficult and arduous task. The development of this
work deals with the construction and application of polymer end use properties soft sensors
based on heuristic modeling. First, laboratory data obtained in this work were used to infer
high impact polystyrene (HIPS) properties during a batch polymerization. Models derived
from experimental design were used to predict the average molar mass, polydispersity,
particle diameter and impact resistance from operational conditions of laboratory scale
reactions. Determination coefficients were as higher as 0.99. Afterwards 370 heuristic models
were used to successfully estimate melt flow index and xylene soluble content (R* ranged
from 0.80 to 0.97 during test phase) in a Spheripol polypropylene industrial plant. To reach
that result, artificial neural networks proved to be adequate paradigms for historical data
description, due to their capacity to deal with non-linearities and their adaptability
characteristics. These sensors were used in a real data application, turning out to be useful
tools for quality control and optimization applications.



ABREVIAGOES, ABREVIATURAS E SIMBOLOS

Ag — velocidade de agitacédo

AICI; — Tricloreto de aluminio

ANOVA - analise de variancia

Comperj — Complexo Petroquimico do Rio de Janeiro

Copene — Companhia Petroquimica do Nordeste

Copesul — Companhia Petroquimica do Sul

CSTR - reator continuo agitado

DEAC ou AlEt,CI- Cloreto de dietilaluminio

DMTA - Analise térmica mecéanico-dindmica

DSC - Calorimetria de varredura diferencial

EPDM - copolimero de etileno e propileno e componente vinilico
EPR — Elastbmero de etileno e propileno

EPS — poliestireno expandido

ESCR - Resisténcia quimica sob tensionamento

Erprocesso - Teor de etileno incorporado no processo (percentagem massica)
EVA - copolimero de etileno e acetato de vinila

f(x) — fungdo dependente da variavel x

GPC - Cromatografia de permeacgédo em gel

GPPS - poliestireno de propositos gerais (General Purppose Polystyrene)
HIPS - Poliestireno de alto impacto

| — concentracgdo de iniciador

M,, - massa molar numérica média

M, - massa molar viscosimétrica média

M,, - massa molar ponderal média

M, - Massa molar zeta

MANOVA - anélise de variancia multivariavel

MFI — indice de fluidez

MgClI, — Cloreto de magnésio

MLP — perceptron de camadas multiplas (multi layer perceptron)

MLP — perceptron de maltipla camada

Xi



MSE - erro médio quadratico

MVC - Monocloreto de vinila

MZCR - Reator multizona com circula¢do (Multizone circulating reactor)
NFS — sistema neuro-nebuloso (neuro-fuzzy system)

PB - polibutadieno

PC — policarbonato

PCA —andlise de componentes principais (principal component analysis)
PD — polidisperséao

PE - Polietileno

PEAD - Polietileno de alta densidade

PEAPM - Polietileno de altissimo peso molecular

PEBD - Polietileno de baixa densidade

PELBD - Polietileno linear de baixa densidade

PEMD - polietileno de média densidade

PET - poli(tereftalato de etileno)

Pl — Informagéo da planta (plant information)

PLS — minimos quadrados principais (partial least squares)
PMMA - poli(metacrilato de metila)

PP - Polipropileno

PQU - Petroguimica Unido

PVC - poli(cloreto de vinila)

r — coeficiente de correlagao

R — teor de borracha

R? — coeficiente de determinago

RBF — funcéo de base radial

RBFN - rede neuronal com funcgéo de base radial (radial basis function network)
RMN — Ressonancia magnética nuclear

RNN - rede neuronal recorrente (recurrent neural network)
SEC - Cromatografia por excluséo de tamanho

SOM - mapas auto-organizaveis (self organizing maps)

SVM — maquina de vetor de suporte

SVM — maquina de vetor de suporte (support vector machine)

T — bias associado a um neurdnio

xii



TEAL ou AlEt; — Trietilaluminio
TiCl; — Tricloreto de titanio

TiCl, — Tetracloreto de titanio
TNT - tecido ndo tecido

TS — resisténcia a tracao

wij — neurdnio j vindo da camada i

XS — teor de solliveis em xileno

LETRAS GREGAS

(o, B e y) — Polipropileno — Formas cristalinas do polipropileno

(o, B, v, 8) — TiCl3 — formas cristalinas do tricloreto de titanio

AH, — entalpia de fusdo de uma amostra de polimero

AHig09 - entalpia de uma amostra de polimero com 100% de cristalinidade (teorico)
¢ — deformacao

n — taxa de aprendizagem

o — tensdo

¥ — grau de cristalinidade

Xiil



INDICE DE FIGURAS

Figura 1 — Estruturas isoméricas do polipropileno. (a) Polipropileno atdtico. (b) Polipropileno isotdtico. (c)

Polipropileno sindiotdtico 4
Figura 2— Estrutura de um polo Petroquimico 7
Figura 3 — Participagdo aciondria da Copene em 2002, antes do leildo de venda. 11
Figura 4 — Classifica¢Go dos processos de produgdo de polipropileno 13
Figura 5 — Esquema simplificado do processo Novolen 14
Figura 6 — Processo Innovene, da INEOS 14
Figura 7 — Esquema do processo UNIPOL, da Dow chemicals 15
Figura 8 — Esquema do processo Spherizone 16
Figura 9 — Processo Spheripol. Esquema simplificado 17
Figura 10 — Processo HYPOL, da Mitsui. Esquema simplificado 19
Figura 11 — Processo Borstar, da Borealis 19
Figura 12 — Interconversdo entre estruturas cristalinas do TiCl; 22
Figura 13 — Fenémeno de réplica do catalisador 24
Figura 14 — Modelo do fluxo polimérico 27
Figura 15 — Triades que caracterizam o polipropileno atdtico, isotdtico e sindiotdtico 31
Figura 16 — Comparagdo entre espectros de RMN para polipropilenos isotdticos obtidos (a) via catdlise Ziegler-
Natta e (b) via catdlise metalocénica 31
Figura 17 — Difratograma de amostra de polipropileno isotdtico. Notar a presenga de cristais tipo a, Bey 32
Figura 18 — Defeitos na cadeia de polipropileno: inser¢do 1,1 ou insergdo 2,2 33
Figura 19 — Modelos de agregados cristalinos. (a) Lamela de cadeia dobrada com reentrada adjacente, (b)
micela franjada, (c) lamela de cadeia dobrada com reentrada ndo-adjacente 33
Figura 20 — Curvas tipicas tensGo-deformagdo para polimeros 40
Figura 21 — Influéncia da temperatura e da velocidade de realizagéo de ensaio mecdnico sobre a curva tenséo-
deformagdo 41
Figura 22 — Influéncia da velocidade de realizagéo de ensaio mecdnico em corpo de prova de copolimero
randémico de polipropileno 41
Figura 23 — Processo de produgdo de poliestireno em massa 46
Figura 24 — Cinquenta principais autores na drea de Soft sensors 50
Figura 25 — Tipos de documentos pesquisados contendo o termo soft sensor 51
Figura 26 — Idiomas das publicagdes mapeadas sequndo a estratégia de busca para Soft sensor 51
Figura 27 — Evolugdo do numero de publicagées sobre soft sensors ao longo do tempo 52
Figura 28 — Periddicos utilizados para divulgagdo de trabalhos relacionados a Soft sensors 54
Figura 29 — Paises com desenvolvimento de pesquisas na drea de soft sensors 55
Figura 30 — Periddicos utilizados para divulgagdo de trabalhos sobre Soft sensors e polimeros 55
Figura 31 — Producdo cientifica dos autores com trabalhos na drea de Soft sensors aplicados a polimeros____ 56
Figura 32 — Evolugdo do numero de publicagbes ao longo do tempo 57
Figura 33 - Produgdo cientifica dos autores com trabalhos na drea de Soft sensors e redes neuronais 58
Figura 34 - Paises com maiores produgdes na drea de soft sensors utilizando redes neuronais 58
Figura 35 — Tipos de documentos encontrados contendo os termos soft sensors e neural networks 59
Figura 36 — Principais institutos de pesquisa envolvidos na aplicagdo de redes neuronais no desenvolvimento de
sensores virtuais 59
Figura 37 — Evolugdo do numero de publicagbes ao longo do tempo 60
Figura 38 - Produgdo cientifica dos autores com trabalhos na drea de Soft sensors e dados industriais 60
Figura 39 — Evolugdo do numero de publicagdes ao longo do tempo contendo os termos soft sensors e industrial
data 61
Figura 40 - Periddicos utilizados para divulgagdo de trabalhos sobre Soft sensors e dados industriais 61
Figura 41 — Evolugdo do numero de publicagées ao longo do tempo para trabalhos contendo o termo neural
network 62
Figura 42 — Autores com mais de 100 publicagées na drea de redes neuronais 63
Figura 43 - Paises com maiores produgdes na drea de redes neuronais 63
Figura 44 — Evolugdo do numero de publicagbes sobre redes neuronais no Brasil 64
Figura 45 — Principais autores brasileiros na drea de redes neuronais 65

Xiv



Figura 46 — Principais instituicées de pesquisa no Brasil na drea de redes neuronais 66
Figura 47 — Autores com cinco ou mais artigos publicados na drea de redes neuronais relacionados a polimeros

66
Figura 48 — 10 paises com o maior numero de publicagées na drea de redes neuronais associadas ao termo
“polimero” 67
Figura 49 — Evolugdo do numero de publicagdes ao longo do tempo contendo o termo polimero associado a
redes neuronais 67
Figura 50 — Periddicos utilizados para divulgagdo de trabalhos sobre redes neuronais e polimeros 68
Figura 51 — principais paises com pesquisa na drea de andlise multivariada 69
Figura 52 — Principais dreas de aplicagdo da andlise multivariada. Universo de 18.368 publicagées 69
Figura 53 — Principais autores nas dreas de andlise multivariada e redes neuronais 70
Figura 54 — Principais dreas de ocorréncia de trabalhos considerando os termos “andlise multivariada” e “redes
neuronais” 71
Figura 55 — Evolugdo do numero de publicagées ao longo do tempo para o termo redes neuronais associadas a
andlise multivariada 71
Figura 56 — Evolugdo do numero de publica¢bes ao longo do tempo para o termo polimero associado a andlise
multivariada 72
Figura 57 — Principais autores na drea de andlise multivariada e polimeros 72
Figura 58 — Principais dreas de conhecimento 73
Figura 59 — Evolugdo do numero de publicagdes ao longo do ano para o termo andlise de componentes
principais 73
Figura 60 — Principais autores de publicagbées abordando Andlise de componentes principais e sensores virtuais.
Autores com 2 ou mais publica¢bes na drea 74
Figura 61 — Principais dreas de conhecimento com trabalhos na drea de PCA e soft sensors 75
Figura 62 — Evolugdo do numero de publicagdes ao longo do tempo para pesquisa contendo os termos “andlise
de componentes principais” e “sensores virtuais” 75
Figura 63 — Principais autores envolvidos em trabalhos com PCA, redes neuronais e polimeros 76
Figura 64 — Evolugdo do numero de publicagdes ao longo do tempo para os termos “andlise de componentes
principais”, “redes neuronais” e “polimeros” 77
Figura 65 — Periddicos utilizados para divulgagdo dos trabalhos relacionados a PCA, redes neuronais e
polimeros 77
Figura 66 — Tipos de publicagdo contendo os termos “propriedades finais” e polimeros 78

Figura 67 — Evolugdo do numero de publicagdes considerando os termos “propriedades finais” e “polimeros”_79
Figura 68 — Principais dreas de conhecimento no desenvolvimento com trabalhos nas dreas de propriedades

finais de polimeros 79
Figura 69 — Principais autores com trabalhos na drea de propriedades finais de polimeros 80
Figura 70 — Esquema de um neurénio artificial 97
Figura 71 — Representacdo de uma rede simples com duas varidveis de entrada, dois neurénios na camada
escondida e um neurénio na camada de saida 98
Figura 72 — Sistema para polimerizagdo do Poliestireno de alto impacto (HIPS). (a) Reator de pré-polimerizagdo.
(b) Reator de desvolatiliza¢Go 122
Figura 73 — Desenho do reator de desvolatilizagdo. (a) Vista superior. (b) Vista frontal. D, = DiGmetro da
cavidade para receber o liner. D, = DiGmetro do reator 123
Figura 74 — Esquema de curva para evolugdo da viscosidade do meio reacional em fungéo do tempo para a fase
de pré-polimerizag¢éo 127
Figura 75 — Espécies coexistentes no poliestireno de alto impacto 128
Fonte: GRASSI ET AL, 2001 128
Figura 76 — Diagrama de Pareto para a massa molar ponderal média (M,,) obtido através do planejamento
fatorial fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central 131

Figura 77 — Comparagdo entre valores observados e valores preditos para o massa molar ponderal médio (M,,)
pelo modelo ajustado no planejamento experimental fatorial fracionado com dois niveis, trés fatores e trés

réplicas no ponto central 132
Figura 78 — Valores preditos versus valores observados para o modelo ndo linear de M,, 133
Figura 79 — Diagrama de Pareto para a polidisperséo (M,/M,) obtido através do planejamento fatorial

fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central 135

XV



Figura 80 — Comparagdo entre valores observados e valores preditos para a polidispersédo (M,,/M,) pelo modelo
ajustado no planejamento experimental fatorial fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto

central 135
Figura 81 — valores preditos versus valores observados para modelo ndo linear de PD 136
Figura 82 — Diagrama de Pareto para o diGmetro médio da particula obtido através do planejamento fatorial

fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central 137

Figura 83 — Comparagdo entre valores observados e valores preditos para o didmetro médio da particula pelo
modelo ajustado no planejamento experimental fatorial fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas

no ponto central. 138
Figura 84 — Dados preditos versus observados para modelo ndo linear para D(4,3) 139
Figura 85 — Diagrama de Pareto para a tragdo na ruptura obtido através do planejamento fatorial fracionado

com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central 141

Figura 86 — Comparagdo entre valores observados e valores preditos para a tragéo na ruptura pelo modelo
ajustado no planejamento experimental fatorial fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto

central. 142
Figura 87 — Diagrama de Pareto para o peso alongamento na ruptura obtido através do planejamento fatorial
fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central 143
Figura 88 — Diagrama de Pareto para o médulo de Young obtido através do planejamento fatorial fracionado
com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central 145
Figura 89 — Quadro qualitativo com as relagbes entre propriedades mecdnicas e caracteristicas fisico-quimicas e
estruturais do Poliestireno de alto impacto (HIPS) 145
Fonte: (GRASSI ET AL, 2001) 145
Figura 90 — Diagrama de Pareto para a resisténcia ao impacto obtido através do planejamento fatorial
fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central 146

Figura 91 — Comparagdo entre valores observados e valores preditos para a resisténcia ao impacto pelo modelo
ajustado no planejamento experimental fatorial fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto

central. 147
Figura 92 — Dados preditos pelo modelo ndo-linear versus observados para resisténcia ao impacto Izod.______ 148
Figura 93 — vista do reator loop utilizado na produgdo de polipropileno no processo Spheripol 153
Figura 94 — Esquema resumido do processo Spheripol para produgdo de homopolimero, copolimero randémico

e copolimero heterofdsico 156
Figura 95 — Histograma para os dados normalizados de indice de fluidez 173

Figura 96 — Evolugdo dos pardmetros de ajuste dos pesos sindpticos e biases para a rede com uma camada
escondida para estimagdo do indice de fluidez na produgdo de homopolimeros, copolimeros randémicos e
copolimeros de impacto 176
Figura 97 — Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
uma camada escondida para estimagdo do indice de fluidez na produgéo de homopolimeros, copolimeros
randémicos e copolimeros de impacto 176
Figura 98 — Desempenho da rede com uma camada escondida para estimagdo do indice de na produgdo de
homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagdo entre valores
preditos e observados sdo apresentados para a fase de treinamento, sele¢do, teste e total (todos os pontos) 177
Figura 99 - Representagdo da rede neuronal artificial Perceptron de Multipla Camada (MLP) contendo quatro
varidveis de entrada, dez neurénios na camada escondida e um neurénio na camada de saida para estimagcdo
do indice de fluidez para homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto 178
Figura 100 — Evolugdo dos pardmetros de ajuste dos pesos sindpticos e biases para a rede com duas camadas
escondidas para estimagdo do indice de fluidez na produgéo de homopolimeros, copolimeros randémicos e
copolimeros de impacto 180
Figura 101 — Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
duas camadas escondidas para estimagdo do indice de fluidez na produgdo de homopolimeros, copolimeros
randémicos e copolimeros de impacto 180
Figura 102 — Desempenho da rede com duas camadas escondidas para estimagdo do indice de fluidez na
produgdo de homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagdo
entre valores preditos e observados apresentados para a fase de treinamento, selecdo, teste e total (com todos
os dados) 181
Figura 103 — Representagdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo quatro
varidveis de entrada, cinco neurénios na camada escondida 1, um neurénio na camada escondida 2 e um

XVi



neurénio na camada de saida para estimagdo do indice de fluidez para homopolimeros, copolimeros
randémicos e copolimeros de impacto 182
Figura 104 — Evolugdo dos pardmetros de ajuste dos pesos sindpticos e biases para a rede com trés camadas
escondidas para estimagdo do indice de fluidez na produgéo de homopolimeros, copolimeros randémicos e
copolimeros de impacto 184
Figura 105 — Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
trés camadas escondidas para estimagdo do indice de fluidez na produgdo de homopolimeros, copolimeros
randémicos e copolimeros de impacto 184
Figura 106 — Desempenho da rede com trés camadas escondidas para estimagdo do indice de fluidez na
produgdo de homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagdo
entre valores preditos e observados apresentados para a fase de treinamento, selegdo, teste e total (todos os
pontos) 185
Figura 107 — Representagdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo 3
camadas escondidas com quatro varidveis de entrada, trés neurénios na camada escondida 1, um neurénio na
camada escondida 2, um neurénio na camada escondida 3 e um neurdnio na camada de saida para estimagdo

do indice de fluidez para homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros heterofdsicos 187
Figura 108 — Histograma para os dados normalizados de teor de soluveis em xileno para homopolimeros e
copolimeros randémicos 189

Figura 109 - Evolugdo dos pardmetros de ajuste dos pesos sindpticos e biases para a rede com uma camada
escondida para estimagdo do teor de soluveis em xileno na produgéo de homopolimeros e copolimeros
randémicos 191
Figura 110 — Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
uma camada escondida para estimagdo do teor de soltiveis em xileno na produgdo de homopolimeros e
copolimeros randémicos 191
Figura 111 — Desempenho da rede com uma camada escondida para estimagéo do teor de soltveis em xileno
na produg¢éo de homopolimeros e copolimeros randémicos. Coeficientes de correlagdo entre valores preditos e
observados apresentados para a fase de treinamento, selegdo, teste e total (todos os pontos) 192
Figura 112 — Representagdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo 1
neurdnio na camada escondida com e 1 neurdnio na camada de saida para estimagdo do teor de soluveis em
xileno para homopolimeros e copolimeros randémicos 193
Figura 113 - Evolugdo dos pard@metros de ajuste dos pesos sindpticos e biases para a rede com duas camadas
escondidas para estimagdo do teor de soltveis em xileno na produgdo de homopolimeros e copolimeros
randémicos 195
Figura 114 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
duas camadas escondidas para estimagdo do teor de soluveis em xileno na produgéo de homopolimeros e
copolimeros randémicos 195
Figura 115 - Desempenho da rede com duas camadas escondidas para estimagdo do teor de soluveis em xileno
na produgdo de homopolimeros e copolimeros randémicos. Coeficientes de correlagdo entre valores preditos e
observados apresentados para a fase de treinamento, selecdo, teste e total (todos os pontos) 196
Figura 116 — Representagdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo 3
varidveis de entrada, 4 neurénios na camada escondida 1, 5 neurénios na camada escondida 2 e 1 neurénio na
camada de saida para estimagdo do teor de soluveis em xileno para homopolimeros e copolimeros randémicos
197
Figura 117 - Evolugdo dos pardmetros de ajuste dos pesos sindpticos e biases para a rede com trés camadas
escondidas para estimagdo do teor de soltveis em xileno na produgdo de homopolimeros e copolimeros
randbémicos 199
Figura 118 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
trés camadas escondidas para estimagdo do teor de soltveis em xileno na produgdo de homopolimeros e
copolimeros randémicos 199
Figura 119 - Desempenho da rede com trés camadas escondidas para estimagdo do teor de soliveis em xileno
na produgéo de homopolimeros e copolimeros randémicos. Coeficientes de correlagéio entre valores preditos e
observados apresentados para a fase de treinamento, selecdo, teste e total (todos os pontos) 200
Figura 120 - Representag¢do da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo 3
varidveis de entrada, 3 neurénios na camada escondida 1, 3 neurénios na camada escondida 2, 1 neurbnio na
camada escondida 3 e 1 neurdnio na camada de saida para estimagdo do teor de soluveis em xileno para
homopolimeros e copolimeros randémicos 203

XVii



Figura 121 - Histograma para os dados normalizados de teor de soltveis em xileno para copolimeros de

impacto. 204
Figura 122 - Evolugdo dos pardmetros de ajuste dos pesos sindpticos e biases para a rede com uma camada
escondida para estimagdo do teor de soluveis em xileno na produgéo de copolimeros de impacto 206

Figura 123 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
uma camada escondida para estimagdo do teor de soltiveis em xileno na produgdo de copolimeros de impacto
207
Figura 124 - Desempenho da rede com uma camada escondida para estimagdo do teor de soluveis em xileno na
produgdo de copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagcdo entre valores preditos e observados
apresentados para a fase de treinamento, sele¢do, teste e total (todos os pontos) 208
Figura 125 - Representagdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo 3
varidveis de entrada, 8 neurénios na camada escondida e 1 neurénio na camada de saida para estimagdo do

teor de soltveis em xileno para copolimeros de impacto 209
Figura 126 - Evolugdo dos pardmetros de ajuste dos pesos sindpticos e biases para a rede com duas camadas
escondidas para estimagdo de teor de soluveis em xileno na produgdo de copolimeros de impacto 210

Figura 127 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
duas camadas escondidas para estimagdo de teor de soltveis em xileno na produgéo de copolimeros de impacto
211
Figura 128 - desempenho da rede com duas camadas escondidas para estimagdo de teor de soluveis em xileno
na produgdo de copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagdo entre valores preditos e observados. SGo
apresentados coeficientes para a fase de treinamento, selegdo, teste e global, que inclui todos os pontos. __212
Figura 129 - Representagdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo 3
varidveis de entrada, 2 neurénios na camada escondidal, 3 neurénios na camada escondida 2 e 1 neurdnio na

camada de saida para estimagdo do teor de soluveis em xileno para copolimeros de impacto 213
Figura 130 - Evolugdo dos pardmetros de ajuste dos pesos sindpticos e biases para a rede com trés camadas
escondidas para estimagdo de teor de soluveis em xileno na produgdo de copolimero de impacto 215

Figura 131 — Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
trés camadas escondidas para estimagdo de teor de soluveis em xileno na produgéo de copolimero de impacto
215
Figura 132 — desempenho da rede com trés camadas escondidas para estimagdo de teor de soluveis em xileno
na produgdo de copolimero de impacto. Coeficientes de correlagéo entre valores preditos e observados sdo
apresentados para a fase de treinamento, selecdo, teste e global, que inclui todos os pontos. 216
Figura 133 — Distribuicdo de erros de predigdo obtidos. (a) rede com uma camada escondida. (b) rede com duas
camadas escondidas. (c) rede com trés camadas escondidas. Predigdo do teor de soluveis em xileno para
copolimeros de impacto. 218
Figura 134 - Representagdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo trés
varidveis de entrada, dois neurénios na camada escondida 1, dois neurénios na camada escondida 2, trés
neurénios na camada escondida 3 e 1 neurénio na camada de saida para inferéncia do teor de soluveis em
xileno para copolimeros de impacto 219
Figura 135 — Percentagem de varidncia explicada para os 22 componentes principais no caso de homopolimeros
e copolimeros randémicos 220
Figura 136 — Percentagem de varidncia explicada para os 22 componentes principais no caso de copolimeros de
impacto 221
Figura 137 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
uma camada escondida. Varidveis de entrada: 5 componentes principais. Estimagdo de indice de fluidez na
saida do filtro F-300 226
Figura 138 - Desempenho da rede com uma camada escondida na predicdo do indice de fluidez apds a saida do
filtro manga F-300. Coeficientes de correlagdo entre valores preditos e observados para as fases de
treinamento, selegdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5 componentes principais 227
Figura 139 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
duas camadas escondidas. Varidveis de entrada: 5 componentes principais. Estimagdo de indice de fluidez na
saida do filtro F-300 228
Figura 140 - Desempenho da rede com duas camadas escondidas na predicéo do indice de fluidez apds a saida
do filtro manga F-300. Coeficientes de correlagGo entre valores preditos e observados para as fases de
treinamento, selegdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5 componentes principais 229

XVili



Figura 141 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
trés camadas escondidas. Varidveis de entrada: 5 componentes principais. Estimagdo de indice de fluidez na
saida do filtro F-300 230
Figura 142 - Desempenho da rede com trés camadas escondidas na predi¢cdo do indice de fluidez apds a saida
do filtro manga F-300. Coeficientes de correlagéo entre valores preditos e observados para as fases de
treinamento, selegdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5 componentes principais 231
Figura 143 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
uma camada escondida. Varidveis de entrada: 5 componentes principais. Estimagdo de indice de fluidez na
produgdo de homopolimeros e copolimeros randémicos 233
Figura 144 — Desempenho da rede com uma camada escondida na predicdo do indice de fluidez para
homopolimeros e copolimeros randémicos apds a saida do secador D502. Coeficientes de correlagdo entre
valores preditos e observados para as fases de treinamento, selegdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5
componentes principais 234
Figura 145 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
duas camadas escondidas. Varidveis de entrada: 5 componentes principais. Estimagdo de indice de fluidez na
produgdo de homopolimeros e copolimeros randémicos 235
Figura 146 — Desempenho da rede com duas camadas escondidas na predi¢éo do indice de fluidez apds a saida
do secador D502 pra homopolimeros e copolimeros randémicos. Coeficientes de correlagdo entre valores
preditos e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5 componentes
principais 236
Figura 147 — Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
trés camadas escondidas. Varidveis de entrada: 5 componentes principais. Inferéncia de indice de fluidez na
produgdo de homopolimeros e copolimeros randémicos 237
Figura 148 — Desempenho da rede com trés camadas escondidas na predicdo do indice de fluidez apds a saida
do secador D502. Coeficientes de correlagdo entre valores preditos e observados para as fases de treinamento,
selegdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5 componentes principais 238
Figura 149 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
uma camada escondida. Varidveis de entrada: 5 componentes principais. Estimagdo de indice de fluidez na
produgdo de copolimeros de impacto 240
Figura 150 - Desempenho da rede com uma camada escondida na predigéo do indice de fluidez no secador D-
502 durante a produgdo de copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagdo entre valores preditos e
observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5 componentes principais
241
Figura 151 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
duas camadas escondidas. Varidveis de entrada: 5 componentes principais. Estimagdo de indice de fluidez na
produgdo de copolimeros de impacto 242
Figura 152 - Desempenho da rede com duas camadas escondidas na predigdo do indice de fluidez no secador D-
502 durante a produgdo de copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagdo entre valores preditos e
observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5 componentes principais
243
Figura 153 — Erro médio quadrdtico em fung¢do das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
trés camadas escondidas. Varidveis de entrada: 5 componentes principais. Estimagéo de indice de fluidez na
produgdo de copolimeros de impacto 244
Figura 154 — Desempenho da rede com trés camadas escondidas na predigéo do indice de fluidez no secador D-
502 durante a produgdo de copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagdo entre valores preditos e
observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5 componentes principais
245
Figura 155 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
uma camada escondida. Varidveis de entrada: 5 componentes principais. Estimagdo de XS na saida do filtro F-
300 248
Figura 156 - Desempenho da rede com uma camada escondida. Coeficientes de correlagéio entre valores
preditos e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5 componentes
principais 249
Figura 157 - Desempenho da rede MLP 5:5 -2 — 1:1 com uma camada escondida. Coeficientes de correlagéo
entre valores preditos e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5
componentes principais 253

XiX



Figura 158 — Erro médio quadrdtico em fung¢do das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
uma camada escondida. Varidveis de entrada: 5 componentes principais. Estimagdo de XS na produgdo de
copolimeros de impacto 256
Figura 159 — Desempenho da rede com uma camada escondida. Coeficientes de correlagdo entre valores
preditos e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5 componentes
principais 257
Figura 160 — Erro médio quadrdtico em fung¢do das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
duas camadas escondidas. Varidveis de entrada: 5 componentes principais. Estimagéo de XS na produgéo de
copolimeros de impacto 258
Figura 161 — Desempenho da rede com duas camadas escondidas. Coeficientes de correlagdo entre valores
preditos e observados para as fases de treinamento, selegdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5 componentes
principais 259
Figura 162 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
trés camadas escondidas. Varidveis de entrada: 5 componentes principais. Estimagdo de XS na produgdo de
copolimeros randémicos 260
Figura 163 - Desempenho da rede com trés camadas escondidas. Coeficientes de correlagcdo entre valores
preditos e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada: 5 componentes
principais 261
Figura 164 - Desempenho da rede com duas camadas escondidas na predig¢éo do indice de fluidez apds a saida
do filtro F300. Coeficientes de correlagcdo entre valores preditos e observados para as fases de treinamento,
selegdo, teste e total. Varidveis de entrada: 10 componentes principais 268
Figura 165 - Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
uma camada escondida. Varidveis de entrada: 10 componentes principais. Estimagdo do indice de fluidez no
secador D502 durante a produgdo de homopolimeros e copolimeros randémicos 270
Figura 166 - Desempenho da rede com uma camada escondida na predicdo do indice de fluidez apds a saida do
secador D502 durante a produgdo de homopolimeros e copolimeros randémicos. Coeficientes de correlagéGo
entre valores preditos e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada:
10 componentes principais 271
Figura 167 - Desempenho da rede com uma camada escondida na predigéo do indice de fluidez apds a saida do
secador D502 durante a produgdo de copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagdo entre valores preditos
e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada: 10 componentes
principais 275
Figura 168- Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
uma camada escondida. Varidveis de entrada: 10 componentes principais. Estimagéo do teor de soltveis em
xileno na produgdo de copolimeros de impacto 283
Figura 169 - Desempenho da rede com uma camada escondida na predigcdo do teor de soluveis em xileno apds a
saida do secador D502 durante a produgdo de copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagdo entre valores
preditos e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada: 10
componentes principais 284
Figura 170 — Erro médio quadrdtico em fungdo das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
duas camadas escondidas. Varidveis de entrada: 10 componentes principais. Estimagdo do teor de soluveis em
xileno na produgdo de copolimeros de impacto 286
Figura 171 — Desempenho da rede com duas camadas escondidas na predigcdo do teor de soluveis em xileno
apds a saida do secador D502 durante a produgéo de copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagéo entre
valores preditos e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada: 10
componentes principais 287
Figura 172 — Erro médio quadrdtico em fung¢do das épocas apresentadas durante o treinamento da rede com
trés camadas escondidas. Varidveis de entrada: 10 componentes principais. Estimagdo do teor de soltveis em
xileno na produgdo de copolimeros de impacto 288
Figura 173 — Desempenho da rede com trés camadas escondidas na predi¢do do teor de soluveis em xileno apds
a saida do secador D502 durante a produgdo de copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagéo entre
valores preditos e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada: 10
componentes principais 289
Figura 174 — Desempenho da rede neuronal com uma camada escondida MLP 4:4 — 10 — 1:1, com fungdo
logistica na camada escondida e linear na camada de saida. (a) Dados preditos versus dados observados na
produgdo. (b) Comparagdo dos dados preditos e observados durante tomadas de amostras em um periodo

XX
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Capitulo

Introducao

Apresentacdo, motivacédo e objetivo
1.1. Apresentacdo

O mercado consumidor de polimeros vem ganhando ares globais com a producéo intensa
de resinas por regides como China e Oriente Médio. Desta maneira, mercados locais como a
América Latina sofrem concorréncia acirrada, com a chegada de produtos com precos

competitivos.

A producdo de polimeros pode ser subdividida entre commodities e produtos especiais,
onde se encaixam 0s plasticos de engenharia. No primeiro grupo sdo considerados 0s
polimeros produzidos em larga escala e vendidos macicamente ao redor do mundo. A
capacidade de industrias produtoras de commodities esta relacionada ao indice de crescimento

dos paises (SOARES, 2008).
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Poliolefina € o nome genérico que se da a polimeros com estruturas provenientes de
mondmeros contendo apenas carbonos com pelo menos uma dupla ou tripla ligacdo. Estéo
incluidos nesse grupo polimeros como polietileno (PE), polipropileno (PP), poli-(1-buteno),
poli-(1-octeno), poli-(4-metil-1-penteno), elastdmero de etileno-propileno (EPR) e borracha
de etileno-propileno-dieno (EPDM) (DONG & Hu, 2006).

As resinas poliméricas com maior capacidade instalada no mundo sdo o polietileno (PE),
0 policloreto de vinila (PVC) e o polipropileno (PP) (MONTENEGRO ET AL., PAGINA DA
INTERNET). Em cada um desses grupos existem diversas especificacOes, que estdo
relacionadas com a aplicacdo a qual o material se destina. Por exemplo, como as cadeias
poliméricas sdo bastante extensas em relacdo a uma molécula organica de substancia simples,
existe grande probabilidade de serem encontrados isomeros configuracionais (ODIAN, 2004).
Além disso, as cadeias podem estar dispostas de maneira linear ou em ramos, 0 que altera

profundamente suas propriedades finais.

A comercializacdo de polimeros estd baseada nas propriedades finais que podem ser
obtidas variando-se as condi¢fes operacionais, como concentragdo de iniciador, atividade de
catalisador, temperatura de reagdo, tipo de catalisador, concentragdo de monbémero,

concentracdo de agente de transferéncia de cadeia, etc.

A existéncia de ramificacbes nas resinas de PE da origem a uma classificacdo
diversificada, pois altera sobremaneira as propriedades finais dessa resina. Se forem
detectadas algumas ramificacbes longas (MARK ET AL, 2004) fala-se do PEBD, ou polietileno
de baixa densidade, bastante utilizado em sacolas plasticas. J& no caso de algumas
ramificacOes curtas, pode-se obter o polietileno de alta densidade (PEAD), utilizado em
frascos de xampu, por exemplo. Variantes desses dois casos extremos podem ser sintetizados,
como o polietileno linear de baixa densidade (PELBD) ou o polietileno de altissimo peso
molecular (PEAPM). Essas siglas sdo bastante conhecidas em inglés também, conforme
mostra a Tabela 1.
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Tabela 1 — Relacéo Inglés/Portugués das siglas de PE

INGLES PORTUGUES
LDPE PEBD
HDPE PEAD
LLDPE PELBD

UHMWPE PEAPM

A producdo de um ou outro grade de polimero é dependente do processo de fabricacdo
(alta pressdo, configuracdo de reatores, sistemas cataliticos, etc.). Da mesma maneira, s&o
observadas variagOes nas resinas obtidas a partir do propileno, o polipropileno (PP). A
depender da estereoespecificidade do sistema catalitico empregado, pode-se obter diferentes
estereorregularidades das moléculas de PP. Os isdmeros que podem ser produzidos sdo o PP
atatico, onde grupos metila alternam de forma aleatéria o plano longitudinal da molécula; o
PP isotatico, onde todos os radicais metila se encontram em um mesmo plano; e o PP
sindiotatico, que mostra 0s grupos metila ordenados sucessivamente em planos opostos. A

Figura 1 mostra representacdes esquematicas dos trés isbmeros estruturais do PP.

Baseado nas exigéncias do mercado consumidor, pequenas margens de lucro do setor e
variabilidade operacional, o controle de qualidade da producdo é peca-chave para aumento de
rentabilidade. Entretanto, variaveis importantes de desempenho dos polimeros ndo séo
passiveis de medicdo em tempo real, devendo, portanto, ser realizadas off-line. Uma maneira
de solucionar a questdo € a utilizacdo de operadores matematicos para estimagdo de
propriedades finais baseado em variaveis disponiveis.

A modelagem fenomenoldgica de processos de polimeriza¢do com vistas a inferéncia de

desempenho é dificultada pela complexidade dos fenémenos fisico-quimicos inerentes.

Modelos estatisticos, heuristicos e hibridos podem ser utilizados para contornar as
dificuldades da abordagem matematica. Entretanto, existe a necessidade de uma base de
informacdes, geralmente, conseguida através de numerosos experimentos em laboratdrio ou

através de dados historicos de processo.
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(@)

(b)

(c)

Figura 1 — Estruturas isoméricas do polipropileno. (a) Polipropileno atético. (b)

Polipropileno isotatico. (c) Polipropileno sindiotatico

O objetivo deste trabalho é investigar e implementar uma série de metodologias para
estimativa de propriedades finais de polimeros baseadas em fontes distintas de dados de
processos, sendo elas constituidas de estudo experimental da sintese de poliestireno de alto
impacto em laboratério, simulacdo computacional para producdo de poliestireno via
polimerizacdo radicalar controlada e coleta e tratamento de dados de historico de processo
industrial na producdo de polipropileno.

As atividades em laboratorio permitem maior autonomia de decisdo sobre as variaveis de
operagédo, desta forma, o planejamento de experimentos fatorial pode ser aplicado para
verificar a influéncia dos fatores selecionados sobre as varidveis de resposta desejadas.
Embora a metodologia de fracionamento do planejamento fatorial seja preferencialmente

aplicada em casos onde o nimero de variaveis é consideravelmente grande, no presente
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estudo a tecnica é utilizada como forma preliminar de avaliar quais variaveis deveriam
participar dos modelos a serem ajustados na predicdo de propriedades finais do poliestireno de

alto impacto.

A aplicabilidade das redes neuronais artificiais de camadas multiplas é avaliada em um
sistema de polimerizacdo radicalar controlada descrito por simulador matematico. Os
resultados sdo apresentados no apéndice desta tese e servem como base para o
desenvolvimento de sensores virtuais obtidos a partir de dados do historico de producgdo de
uma planta de polipropileno, a qual ndo permite plena autonomia para planejamento de
experimentos. Os dados constituem, entretanto, fonte rica de informacdes para a compreensao

do processo.

Séo inferidas propriedades fisico-mecanicas, como resisténcia ao impacto e resisténcia a
tracdo e propriedades fisico-quimicas como distribuicdo de massa molar, polidispersao, indice
de fluidez e teor de polipropileno solGvel em xileno. Para conhecimento do autor, a inferéncia
de propriedades de HIPS em processo batelada em escala de laborat6rio e de homopolimeros
e copolimeros de polipropileno produzidos através do processo Spheripol sdo inéditos na

literatura especializada.

A apresentacdo do trabalho esta estruturada da seguinte forma: o capitulo 2 contém um
breve historico da indUstria petroquimica brasileira e os fundamentos envolvendo os
polimeros em estudo, com foco na producdo de polipropileno. Em seguida, no capitulo 3, a
analise bibliométrica apresentada e a revisao bibliogréafica sobre a construcdo de sensores
virtuais enfatizam o grau de inovagéo do trabalho executado. No capitulo 4 sdo desenvolvidos
modelos estatisticos para predicdo de propriedades finais de poliestireno de alto impacto
(HIPS) baseados em um planejamento experimental fatorial. No capitulo 5, ampliando a
abordagem do tema, sdo desenvolvidos sensores virtuais aplicados na inferéncia de indice de
fluidez e teor de soltveis em xileno na producédo de polipropileno a partir de dados industriais
do processo Spheripol. Ao final, as referéncias bibliogréaficas utilizadas ao longo do
desenvolvimento da pesquisa e um apéndice contendo um trabalho relacionado a aplicacao de
redes neuronais a partir de dados de simulacdo como preditores de propriedades finais de
poliestireno via polimerizacdo radicalar controlada. S&o apresentados também os codigos
desenvolvidos para tratamento de dados e implementacéo de sensor virtual.
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Capitulo

Polimeros - Fundamentos

2.1. Introducéo

Este capitulo tem como objetivo fazer uma revisdo sobre os polimeros estudados neste
trabalho. Inicialmente, ser& mostrada a trajetéria de formacdo da industria petroquimica
brasileira, sem, no entanto, ter a pretensdo de abordagem politico-econdmica, tampouco de
comparacdo com o cendrio mundial. Em seguida, sdo mostrados aspectos da producdo do
polipropileno, passando pelos processos industriais, producdo nacional e propriedades finais.

A (ltima parte traz uma breve consideracdo sobre a producédo do poliestireno.
2.2. Induastria petroquimica no Brasil: Breve historico

MOREIRA ET AL (2007) mostram a estrutura de um polo petroquimico, onde a partir de
correntes da destilacdo do petréleo, basicamente, gés natural e nafta, sdo gerados os insumos
petroquimicos basicos ou de primeira geracdao. A cadeia produtiva segue na segunda geracao

de insumos, cujos produtos fabricados sdo  polimeros e intermediarios
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como o acetato de vinila, o estireno, o fenol, o acido acrilico, 0 monocloreto de vinila (MVC)
e etc. As resinas poliméricas alimentam, por sua vez, uma estrutura mais distribuida, a
industria de transformacdo, também conhecida como terceira geracdo de produtos
petroguimicos, que, constituida por um grande numero de empresas de pequeno porte, se
localizam mais proximas do mercado consumidor. O quadro da Figura 2 deixa claras as inter-
relacbes complexas de todo o setor, que possui pequena margem de lucro e depende

diretamente do preco do petroleo.

DERIVADOS - -z - L ab i~ -
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tereftalico . T |- ténteis de polidster
(PTAl tereftalado
{PET}

Figura 2— Estrutura de um polo Petroquimico
Fonte: Abiquim (Modificado em MOREIRA ET AL, 2006)

O parque petroguimico brasileiro teve origem no final da década de 1960, em Capuava
(SP), com a instalacdo da primeira central petroquimica brasileira pela Petroquimica Unido
(PQU), formada de uma relacéo tripartite entre capital estrangeiro e capital nacional publico e
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privado (Grupo Unido), que se tornou 0 modelo adotado para as demais centrais do pais. A

instalacdo do Polo Petroquimico de Sao Paulo data de 1968 (inicio da construcgéo).

Ainda no inicio da década de 70 foi criada a Companhia Petroquimica do Nordeste Ltda.,
conhecida como Copene. Em 1978, o polo petroquimico de Camacgari foi inaugurado, tendo a

Copene como fornecedora de produtos petroquimicos béasicos.

A construgdo do Polo Petroquimico de Triunfo, RS, foi a mais estruturada dos trés
complexos, tendo autorizacdo para construgdo no final da década de 70, e entrada em

operacgdo da sua central petroquimica (Copesul) no inicio da década de 80.

Em meados dos anos 2000, em Duque de Caxias (RJ) entrou em operagéo a Rio Polimeros,
empreendimento que, de maneira diversa as centrais originais, utiliza etano e propano de gas
natural (originario da Bacia de Campos) e correntes gasosas de refinaria para producdo de

eteno, propeno e polietilenos.

A participagdo estrangeira no modelo tripartite, aplicada nos polos de SdoPaulo, Bahia e
Rio Grande do Sul, estava atrelada as tecnologias necessarias para a implantacdo das fabricas

no pais, uma vez que nao dispinhamos de tecnologia propria para tal.

As capacidades instaladas das trés centrais petroquimicas no ano de 2005 estdo resumidas
na Tabela 2.
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Tabela 2 — Capacidades instaladas das centrais petroguimicas brasileiras.

Camacari Triunfo PQU
tano Participacéo Yano Participacao tano Participacéo

(%) (%) (%)
Eteno 1.280.000 44 1.135.000 39 500.000 17
Propeno 530.000 39 581.000 43 250.000 18
Butadieno 170.000 48 105.000 30 80.000 23
Benzeno 438.000 49 265.000 29 200.000 22
Tolueno 40.000 19 91.000 44 75.000 36
Xilenos 270.000 58 66.000 14 130.000 28
Total 2.728.000 44 2.243.000 36 1.235.000 20

Fonte: (GOMESET AL, 2005).

A industria brasileira de segunda geracdo conta com um ndmero maior de empresas em
relacdo a de primeira geragdo e desde suas origens, possui caracteristicas monoprodutoras, em
sua grande maioria (GOMES ET AL, 2005; MOREIRA ET AL, 2007). Entretanto, devido ao
modelo de implantacdo do parque petroquimico, elas ndo eram integradas, conforme as
maiores empresas mundiais do ramo, como Exxon Mobil, BP Amoco, Shell, Total Fina EIf,

etc. (GOMES ET AL, 2005).

A participacdo do governo brasileiro nas centrais e empresas petroquimicas ocorre atraves
da Petroquisa, empresa subsidiaria da Petrobras criada em 1967 com o objetivo de ‘consolidar
a inddstria quimica e petroquimica no Brasil’. De maneira similar, as empresas de capital
privado nacional se associam em grupos com participacdo acionaria nos polos (empresas de

primeira e segunda geragdes), muitas delas em mais de um polo.

Em 1994, os principais grupos privados atuantes na &rea petroquimica e as empresas as
quais possuiam participacao eram os apresentados na Tabela 3 (ANDRADE ET AL, 1995).

Muitas das empresas listadas ndo existem mais, foram incorporadas por outras ou
compradas por grupos estrangeiros, provocando uma mudanca na estrutura da industria
brasileira. Os movimentos de fusdes e aquisi¢des tomaram impulso na década de 90 com a

saida da Petroquisa da maioria das empresas e em 2000 com a retomada desta ao cenario
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petroguimico brasileiro (MOREIRA ET AL, 2006). Todos esses movimentos resultaram na

formacéo da Nova Braskem, atualmente considerada uma gigante na area de poliolefinas.

Tabela 3 — Grupos atuantes na industria petroquimica brasileira em 1994

Odebrecht Econdémico (Conepar) Ultra Suzano

PPH 100,0 | Ciquine 60,8 | Oxiteno 66,0 | Petroflex 18,6
Poliolefinas 59,2 Polialden 42,6 | Copene 1,2 | Politeno 30,4
Copesul 15,1 Politeno 30,6 | FCC 13,2 | Polibrasil 15,9
cPC 2301 politeno Linear 2" | QuimicadaBahia 2% | PoleN0 213
Salgema 26,0 Copene 24 Copene 15
PQU 10,4 | Copesul 3,9 Coperbo 15,0
Unipar 13,8 Metacril 50,0 Braspol 15,3
Carbocloro 6,9
Copene 1,0
COR 26,0
Deten 4,9
Petroflex 1,4
Oxypar 51
Coperbo 1,1

Vila Velha (Geyer) Ipiranga Mariani Peixoto de Castro
Poliolefinas 8,1 Polisul 30,9 | Engepack 50,0 | Synteko 100,0
Unipar 17,3 | Copesul 2,8 | Pronor 21,0 | Prosint 100,0
PQU 5,2 Braspol 30,0 | Nitrocarbono 8,6 | Metanor 31,2
Carbocloro 8,7 Polibrasil 1,1 | Copene 0,5 | Copenor 31,2
Petroflex 1,7 CBP 14,9
Oxypar 8,8 Policarbonatos 6,9
Deten 6,2
Coperbo 1,4
Polibutenos 5,7

(os nimeros na Tabela representam a % de participacdo dos grupos nas empresas)

Como um organismo Vvivo, as empresas petroquimicas brasileiras vém se modificando
desde a origem dos polos petroquimicos. Um dos movimentos a ser sublinhado foi a compra
dos ativos da companhia argentina PeCom Energia pela Petrobras no ano de 2003. Como
parte da aquisi¢do, a Innova, produtora de etilbenzeno, estireno, poliestireno e poliestireno de
alto impacto (HIPS), com plantas no polo petroguimico de Triunfo, foi incorporada ao

conjunto de industrias nacionais.

Em 2001 os grupos Odebrecht e Mariani juntaram seus ativos e foram os vencedores do
leildo de venda da Copene, dando origem, em 2002, a Braskem. Na época, a participacdo
acionaria da central petroquimica era a mostrada no grafico da Figura 3. Atualmente, a central
petroquimica do nordeste tem participacdo 100% Braskem.
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A Petroquimica lIpiranga, localizada no polo petroguimico de Triunfo, com plantas de
polietileno e EVA foi adquirida por um consércio formado pela Petrobras, grupo Ultra e

Braskem em 2007, empresa esta a qual coube o controle em 2008.

ODEBRECHT CONEPAR _QUTROS

EUROCREDIT 2% % 2%
1% “

PETROQUISA
16%

NORQUISA
58%

FUNDOS DE
PENSAO
20%

Figura 3 — Participacédo acionaria da Copene em 2002, antes do leil&o de venda.
Fonte: Modificado de (FUTEMA, 2002)

Ainda em 2008, Petrobras e o grupo Unipar fundiram seus ativos, dando origem a
Petroquimica Quattor, com quatro empresas: Quattor Quimica, Quattor Participagdes, Quattor
Petroquimica e Rio Polimeros, com 13 unidades dividas entre a producdo de petroquimicos
basicos (eteno e propeno), polietileno e polipropileno em S&o Paulo, Rio de Janeiro e Bahia
(BARBOSA, 2010).

A empresa Petroquimica Paulinia S.A. foi concebida em 2005 com participacdo de 40% da
Petrobras e 60% da Braskem. A empresa foi incorporada pela Braskem em 2008, em troca de

aumento de participacao da Petrobras na Braskem.

A Petroquimica Triunfo, produtora de polietilenos de baixa densidade e copolimeros de
etileno e acetato de vinila (EVA), até entdo controlada pela Petrobras e Petroplastic
(controlada pela familia Gorentzvaig), foi incorporada em 2009 pela Braskem, apos a

resolugéo de alguns conflitos judiciais.
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Os movimentos da indudstria petroquimica brasileira nos ultimos anos com a descoberta de
novas jazidas de petréleo no pais (Pré-sal) e os investimentos para criacdo de um polo
petroguimico no Rio de Janeiro — Comperj — com capacidade para absorver produtos da
destilacdo de petroleo pesado, apontam para uma maior integracdo, economia de escala,
disponibilidade de matérias-primas e proximidade com o mercado consumidor, parte
expressiva dos requisitos necessarios para a competitividade da area, conforme sugerido por
GOMES ET AL. (2005).

2.3. Processos de producéo de polipropileno

Existem atualmente cerca de uma dezena de processos para a producdo de polipropileno.
Cada tecnologia segue as exigéncias de catalisadores especificos. Desta maneira, a engenharia
do processo de polimerizacdo evolui com o avango da quimica dos catalisadores (GALLI E
VECELLIO, 2001).

Os processos podem ser divididos em termos da fase em que 0 mondGmero se encontra no

meio reacional. Desta maneira, 0s trés grupos mais importantes s&o:

1. Fase gasosa
2. Suspens&o - Lama
3. Massa

Os trés tipos de processo sdo conduzidos, atualmente, seguindo os preceitos da catélise
heterogénea, ou seja, um catalisador suportado, ndo solGvel, que forma uma segunda fase no

meio reacional.

O Quadro da Figura 4 mostra alguns processos industriais para producdo de polipropileno,

classificados de acordo com a fase do meio reacional.

E importante salientar que alguns desses processos conjugam reatores em fase liquida
(bulk) e fase gasosa, como é o caso do Spheripol e Hypol. Essa configuracéo € principalmente
utilizada quando da introdugédo de comondémeros, como o etileno ou qualquer outra alfa-

olefina de maior peso molecular, para a producao de copolimeros de impacto.
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Fase gasosa Bulk Suspensio-Lama
NHT - Novolen Technology Holdings Spheripol (LyondellBasell) Exxon & Philips
Innovene - BP Borstar (Borealis) Montedison

Hercules [Eastman - Shell)

Sumitomo HYPOL (Mitsui) LIPP SHAC (Shell)

Amoco Chisso

UNIPOL (Dow)

Figura 4 — Classificacdo dos processos de producéo de polipropileno

A seguir um resumo de alguns dos processos utilizados na producéo de polipropileno.

2.3.1. Processos em fase gasosa

A Novolen ¢é a Licenciadora do processo de mesmo nome que pode ser visualizado no

esquema simplificado da Figura 5.

Podem ser utilizados um ou dois reatores verticais de leito agitado. Os homopolimeros e 0s
copolimeros randémicos podem ser produzidos em um Gnico reator ou em dois reatores num
esquema tipo cascata, com o0s reatores em serie. Copolimeros de alto impacto sdo
necessariamente produzidos em dois reatores conectados em série: no primeiro reator é
polimerizado homopolimero ou copolimero randémico, no segundo, é adicionada a fase

elastomerica, através da relagdo etileno/propileno.

Catalisadores metalocénicos podem ser utilizados neste processo. Segundo a pagina da

internet do licenciador, o pequeno volume dos reatores diminui o tempo de residéncia.
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Figura 5 — Esquema simplificado do processo Novolen
Fonte:(http://www02.abb.com/GLOBAL/NOOFS/noofs187.nsf/viewunid/43C3C7F93C53D
AAD85256 AEF00655E4A/$file/Polypro.pdf)

O processo Innovene, da INEOS emprega um ou dois reatores do tipo plug-flow (PFR)
horizontal e utiliza catalisador do tipo Ziegler -Natta, produzido pela Innovene, desenvolvido
também pela INEOS. Essa configuracdo de processo esta presente em 26 plantas em todo o
mundo: 3 na Asia, 13 na Europa e 10 na América do Norte. A Figura 6 mostra um esquema
deste processo.

| - reciclo de monémero
G ; para o reator
catalisador przgilglc? :l : l — = ]
cocatalisador — . ]
doador l [ T ] S| il
. P N :
| 1 re;atcrr H ] w

—
u th = purificagio
,- .

propileno q_ ] f _i|

etileno A .
|—+—L — T M /
) | L () \ .I.f

f o W v
{ 27 reator H1o ’ {

[
' t para acabamento

Figura 6 — Processo Innovene, da INEOS

Fonte: (AMORIM, 2009)
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A Figura 7 mostra um esquema simplificado do processo UNIPOL, da Dow Chemicals.

Resfriador I
de gas ’
/ i h
—l Descarga de
| ' Produto
r
Etileno Etileno , H, _ Peletizacao
Alquil , H,

Figura 7 — Esquema do processo UNIPOL, da Dow chemicals
Fonte: (AMORIM, 2009)

O processo UNIPOL para producdo de polipropileno ¢ uma modificacdo do processo de
leito fluidizado para producdo de polietileno. O alargamento da parte superior do reator
diminui a velocidade dos gases e leva a um menor arraste de particulas so6lidas (catalisador e
polimero). As reagdes de polimerizagdo sdo conduzidas abaixo de 90°C e 4Mpa. O segundo

reator entra em operacdo no caso de producdo de copolimeros de impacto.

O catalisador é alimentado continuamente, assim como o monémero e 0 agente de
transferéncia de cadeia (hidrogénio). O calor de reacdo é retirado nos trocadores de calor

localizados na linha de reciclo.

O processo Spherizone (Figura 8), desenvolvido pela LyondellBasell, promove a produgéo
de polipropileno com distribuicdo de composicdo bimodal em um unico reator. Para alcancar
tal resultado, existem zonas com diferentes condi¢Ges operacionais neste reator que opera em

fase gasosa.
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Figura 8 — Esquema do processo Spherizone

Fonte: (Pagina do licenciador na internet)

Este processo é resultado da implantagdo de um reator multizona no esquema do processo
Spheripol. Sua primeira corrida industrial é bastante recente, datado de 2002 na planta de

Brindisi, Italia. Atualmente, outras duas plantas estio em operacio, na Korea e na Africa do
Sul.

O reator multizona (MZCR - Multizone Circulating Reactor) substitui dois reatores bulk,
em loop, e uma corrente de flash. A LyondellBasell sugere que é possivel a producéo de todos
os grades da tecnologia Spheripol e ainda outras especialidades.

2.3.2. Processos bulk

O processo Spheripol, também da LyondellBasell, pode ser observado no esquema da

Figura 9. Este processo foi implantado em 1982. Segundo seus licenciadores, esta
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configuracdo é capaz de produzir particulas esféricas que facilitam seu manuseio pos-

producéo (aditivacdo, pelletizacéo, etc.)

® I
R | - #___Jlllllf
¥
—_— E
t
| X |
l W— ¥ %
| PR  —-
Propilenoc
+ Hidrogénio
S —
Catalisador
i
Eileno
——

Figura 9 — Processo Spheripol. Esquema simplificado

Fonte: (Pagina do licenciador na internet)

Este é o processo mais utilizado pelos produtores de polipropileno em todo o mundo. Os
desenvolvedores da tecnologia também dizem que em comparagdo com 0s processos em fase
gasosa, o Spheripol fornece maior faixa de grades de homopolimeros, copolimeros
randdmicos e terpolimeros (propileno, etileno e butileno), além de copolimeros heterofasicos

resistentes ao impacto.

O reator em loop produz homopolimeros, copolimeros randémicos e terpolimeros em
massa, ou seja, utilizando mondémero propileno como solvente. No caso da producdo de
copolimeros de alto impacto, hd necessidade de utilizacdo de um ou dois reatores em fase

gasosa.

O tempo de residéncia no reator loop é menor que em outros reatores mais convencionais,

devido a elevada densidade do mondmero e a elevada atividade dos catalisadores utilizados.
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As distribuicbes de pressdo, de temperatura e da concentracdo de catalisadores, além da

transferéncia de calor, sdo uniformes, o que promove elevada eficiéncia do reator loop.

Em termos de dindmica da particula de catalisador e do polimero formado, ha uma
preocupacdo em se manter a morfologia. Para tal, ha uma etapa de pré-polimerizacdo, onde
condi¢cdes mais brandas permitem a formacdo de uma “capa” de polimero, o que prepara as
particulas para enfrentar condi¢cBes mais drasticas e fornecer maior atividade catalitica.

(SAMSON ET AL, 1999; SEVERN ET AL, 2005)

A Tabela 4 mostra faixas de algumas propriedades alcancadas pelos polimeros produzidos

pelo processo Spheripol.

Tabela 4 — Dados fornecidos pelo licenciador da Tecnologia Spheripol

Capacidade do Processo Spheripol

MFI (g/107) 0,3a> 1600
InsolGveis em xileno (%) 90a99 %
Tamanho de particula (mm) 0,3a5,0
Ponto de fuséo (°C) 130 a 165
Maodulo de flexdo (MPa) 600 a > 2400
Impacto 1Z0D a 23°C (J/m) 30 a 1000

A Mitsui desenvolveu o processo HYPOL, devidamente esquematizado na Figura 10.

Neste processo também existem reatores em fase liquida e reatores em fase gasosa. A
producédo de copolimeros requer a introducdo de etileno ou outra alfa-olefina no quarto reator
(WEl Et al, 2002).

Uma evolucdo do processo HYPOL, é o HYPOL II, muito semelhante ao processo

Spheripol, descrito anteriormente.
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Figura 10 — Processo HYPOL, da Mitsui. Esquema simplificado

Fonte: (www.propilven.com/sitio_ingles/pro_proceso.asp)

O processo Borstar, da Borealis, é representado na Figura 11. No caso de obtencdo de

homopolimero ou copolimero randémico, s&o utilizados o reator loop e o0 primeiro reator em

fase gasosa.

Reator
F Gas
“f Reator
Reator Faze Gas
Loop .
catalizador
revestdo na J
pre-polimerizacaoc ‘ ‘ ‘ e
W =
- » Saida de
Propileno - — . Produio
Comonémers -
Hidrogénio . g L s
Homwopolimero e Copolimere | Polimero Flaztémero
Randiénicoe e precurszor de para coplimero em
co-polimere em bloco hloco

Figura 11 — Processo Borstar, da Borealis

Fonte: (Chaves, 2005)
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No caso da producdo de copolimeros de alto impacto, € utilizado o segundo reator em fase

gasosa.

Os processos de polimerizacdo com mondémero em fase liquida (bulk) sdo diferenciados

pela utilizacdo do mondmero constituinte da cadeia polimérica como solvente da reacéo.
A polimerizagdo bulk do propileno exige temperaturas abaixo de 100°C, dependentes das
caracteristicas do sistema catalitico empregado, e pressdes moderadamente elevadas. A

Tabela 5 mostra condi¢des de saturacdo do polipropileno.

Tabela 5 — Condicdes de saturagédo do propileno

Temperatura ("C) Pressao (atm)
-3,15 5,38
6,85 7,22
16,85 9,50
26,85 12,27
36,85 15,57
46,85 19,46
56,85 24,04
66,85 30,00
76,85 35,55
81,85 39,00
86,85 42,70

91,85* 47,02

Fonte: Adaptado de Perry’s Chemical Handbook, 6 edi¢do, pagina 3-218.

* Ponto critico
2.3.3. Processos suspensdo-lama
Neste tipo de processo, utiliza-se um solvente onde o polimero formado permanece em

suspensdo. Ao final do processo o produto deve ser separado do solvente, gerando uma

especie de lama. Os maiores problemas encontrados neste tipo de processo € a remocao de
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calor, a remocdo de produtos (polimeros) e a separacdo do diluente (hexano, heptano,
isopentano). As condicOes de operacdo variam entre temperaturas de 70 e 90C e pressdes de
2 a 24 bar Os tempos de residéncia sdo menores que 0s encontrados nos processos em fase

gasosa, entre 0,5 e 1,0 h (SEVERN ET AL., 2005).

2.4. Catalisadores Ziegler-Natta

Até a década de 50, a polimerizacdo de olefinas s6 era possivel em condi¢oes
extremamente drasticas de pressdo (2000 atm) e temperatura (200-300°C). A descoberta de
sistemas cataliticos baseados em elementos de transi¢@o foi resultado de pesquisas paralelas
de dois grupos independentes: o de Karl Ziegler, na Alemanha e o de Giulio Natta, na Italia.
Os dois pesquisadores dividiram o prémio Nobel de quimica de 1963 e deram inicio a uma
area ainda hoje desafiadora, a dos sistemas cataliticos estereoespecificos para producdo de
poliolefinas em condi¢bes brandas, popularmente conhecidos como catalisadores Ziegler-
Natta.

Em primeira instancia, Ziegler havia descoberto que a adi¢cdo de um metal de transi¢éo, no
caso niquel, sob pressGes moderadas e temperaturas relativamente baixas, mostrava certo grau
de polimerizacdo quando se utilizava o mondmero etileno. Até aquela época, s6 se podia
produzir o polietileno de baixa densidade (PEBD), via processos em alta pressdo e

temperatura.

Na Italia, o grupo de Natta utilizou catalisadores do tipo Ziegler com o propileno, 1-
buteno, estireno, etc., chegando a estereoisomeros cristalinos (KaroL, 1985). Os primeiros
resultados com o propileno mostraram uma goma, ndo muito Util para as finalidades dos
plasticos tais como conhecemos atualmente. O fato se deveu a obtencdo de grande teor de

cadeias ataticas.

Os catalisadores foram evoluindo ao longo do tempo, o que deu origem a uma taxonomia
que os diferencia. Desta maneira, sdo conhecidos os catalisadores de primeira, segunda,
terceira e quarta geracdes. Essa denominacdo nao é oficial, uma vez que alguns autores

subdividem alguns dos grupos.
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Os catalisadores de primeira geracdo eram baseados em cristais de TiCl; e o cloreto de
dietilaluminio, DEAC, (AIEt,Cl) ou trietilaluminio, TEAL, (AlEts) como cocatalisador. Os
polimeros resultantes possuiam residuo catalitico elevado e também alto teor de cadeias
ataticas, no caso do polipropileno, ou seja, os catalisadores mostravam baixas atividades e

esteroespecificidade.

CouTINHO E OLIVEIRA (2006) citam as principais rotas para a obtencdo de TiCls,

reproduzidas a seguir.

400-800°C
TiCly + Hy —— a — TiCl3 (12 forma obtida) (2.59)
TiCly + Al — B —TiClz - xAlCl; (2.60)
140—160°C
B — TiCl; - xAlCl; —— § — TiCl; - xAlCl; (2.61)
TiCl, + AlR,Cl — B —TiCl; - xAlCl, (2.62)

As autoras mostram um esquema de interconverséo das possiveis formas cristalinas (a, B, v
e 0) do TiCls, apresentado na Figura 12, onde as formas a, y e & sd0 de cor violeta, enquanto a

forma [, menos estereosseletiva, € marrom.

300 - 400°C
o -TiCl, 4 p-TiCl,
MMoagem
MMoagem i
5-TiCl, 4 7-TiCl

Figura 12 — Interconversdo entre estruturas cristalinas do TiCl

E possivel utilizar um terceiro elemento além do catalisador e cocatalisador. Por se tratar

de uma base de Lewis, e, portanto, apresentar caracteristicas de um doador de elétrons, este
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terceiro elemento é conhecido como doador externo de elétrons. A designacao ‘externo’

refere-se a adicdo do doador apos a sintese do catalisador.

A segunda geracdo de catalisadores envolve a adi¢cdo de um doador interno de elétrons, ou
seja, uma base de Lewis durante o preparo do catalisador. Esta modificacdo foi responsavel
por um aumento na atividade do catalisador e em sua estereoespecificidade, gerando

polimeros com baixos teores de ataticos.

A época, diésteres eram utilizados como doadores internos de elétrons. Durante as reacdes
de polimerizacbes havia remocgdo destes por meio de reagdes com o cocatalisador. Os
doadores externos de elétrons continuaram, entao, a exercer um papel fundamental, pois eram
reinseridos nos sitios nao-estereoespecificos antes bloqueados pelos doadores internos

removidos.

De forma a elevar a atividade do sistema catalitico, a terceira geracdo de catalisadores
avancgou para a utilizacdo de sitios ativos suportados em cloreto de magnésio (MgCl,). A
impregnacdo dos sitios na estrutura cristalina do MgCl, denomina-se ativacdo do suporte, que
pode ser fisica (moagem) ou quimica (precipitacdo). O resultado obtido foi a maior
estereorregularidade das cadeias poliméricas, ou seja, menor teor de polimeros ataticos e

elevada atividade catalitica (TATIZAWA, 1989).

Na geracéo anterior de catalisadores, a incorporacdo dos doadores internos de elétrons era
principalmente realizada de forma mecénica, através de moinhos (FORTE E COUTINHO,
1996B). Os avancos técnicos permitiram que a incorporacdo dessas bases fosse realizada
quimicamente, o que proporcionou o controle da morfologia das particulas cataliticas e,
consequentemente, a morfologia das particulas de polimero pelo fendmeno de réplica (PATER
ET AL., 2001), conforme Figura 13. Com este controle, foi permitida a producdo de esferas de
polimeros, teoricamente prontas para ser ensacadas e vendidas. Entretanto, alguns problemas
encontrados nas plantas de producdo de polimeros ndo permitem dispersdo estreita para 0s
diametros de particulas produzidos, o que gera mau funcionamento dos equipamentos para

processamento, em uma etapa posterior de transformacéo do plastico.
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Pré-polimero

Catansador

Figura 13 — Fendmeno de réplica do catalisador

SACCHI ET AL (1992) e FORTE E COUTINHO (1996B) pesquisaram a influéncia de diferentes
doadores externos sobre as propriedades dos polimeros, como por exemplo, massa molar e a
distribuicdo de massas molares, além do teor de insolGveis em xileno, que esta associado as

cadeias ndo-ataticas.

Em geral, os doadores internos de elétrons sdo diésteres de alquila, enquanto os doadores
externos de elétrons sdo alquil alcdxi silanos. Essas estruturas, por possuirem certa polaridade,
devido aos grupos alcoxi, se ligam aos sitios ativos, em substituicdo aos doadores internos
(bases de Lewis mais fracas). A Tabela 6 mostra a evolucdo dos catalisadores Ziegler-Natta,

de acordo com avangos em sua composicao e estrutura.

Enquanto os doadores internos sdo adicionados no preparo do catalisador, os doadores
externos formam complexos com o cocatalisador. Alguns autores (PATER ET AL., 2001),

(PATER ET AL., 2002), (PATER ET AL., 2003) e (SOARES E HAMIELEC, 1996 *®

), adicionam o
cocatalisador e o doador externo ao meio reacional e, apds um periodo para formacdo do

complexo, caracterizando uma etapa de pré-contato antes da adi¢ao do catalisador.

Algumas pesquisas retratam que a concentracdo de hidrogénio acelera as taxas iniciais de

reacdo de polimerizacdo até um determinado patamar, uma vez que suas moléculas ativam
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centros ativos dormentes (PATER ET AL., 2002), (PATER ET AL., 2003) e (SOARES E HAMIELEC,
1996~ B).

Tabela 6 — Caracteristicas de catalisadores do tipo Ziegler-Natta de diversas geracdes

- indice de
B ) o Atividade .
Geragdo Periodo Composicao e estrutura isotaticidade
(KgPP/gcat)
(%)
18 1957-70  3TiCls-AICIy/AIEL,CI 08-1,0 88-91
28 1970-78  TICly/AIEL,CI + diéster 3-5 95
32 1978-80  TiCly/éster/MgCl, + AlEts/éster 5-15 98
TiCly/diéster/MgCl, + AlEts/silano 20-60
42 1980 ) 99
TiCly/éter/MgCl, + AlEt; 50-120
Zirconoceno + MAO
1980 — . _ . s
58 . _ Ziegler-Natta + catalisadores de sitio 5-9.10 90-99
dias atuais

Unico

Fonte: (CUNHA, 2009)

PATER ET AL. (2002) desenvolveram uma relacdo para definir a concentracdo de sitios

dormentes (D):

(2.1)

Tal que C* é a concentracdo de sitios ativos, K; é uma constante para reaces de insercdo

errdnea de mondmero e K3 € a constante de reacao de ativacao do sitio dormente.

K, esta diretamente relacionada a producéo de sitios dormentes. Nota-se que D nunca sera

igual a C*, caso contrario, ndo ocorreria reacao.
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Os autores ainda sugeriram a Equacgéo 2.2 para modelar a dependéncia das taxas inicias de

reacao com a concentracdo de hidrogénio.
R,o=A-(1-B-e™) (2.2)

SOARES E HAMIELEC (1996 ®) mostraram uma caracteristica ja levantada por (NATTA,
1959): a influéncia do hidrogénio sobre os catalisadores pode ser revertida, caso 0 mesmo seja

suprimido do meio reacional, ou incluido no mesmo.

Ainda neste trabalho, os autores sugerem a existéncia de varios tipos de sitios ativos. Cada
um dos quais possuem atividade e estereoespecificidades diferentes, o que da origem a grande

dispersdo de massas molares e, no caso de copolimeros, também de composi¢&o.

A maioria dos autores, entretanto, concorda que muito ainda ha a se descobrir sobre a
relacdo entre sitios ativos, morfologia do catalisador e a estrutura quimica dos doadores
internos e externos de elétrons e, em dmbito mais amplo, como essas variaveis atuariam nas

propriedades finais dos polimeros.

A morfologia das particulas de catalisadores pode ser controlada através da formacéo de
adutos no suporte utilizado. O mais comumente citado em literatura é o cloreto de magnesio
(MgCly) (FORTE E COUTINHO, 1996”), (PATER, ET AL., 2002), (SACCHI ET AL., 1992), (PATER
ET AL., 2003) e (NETO E PINTO, 2001), que pode ser preparado na presenca de etanol anidro,
posteriormente evaporado, dando origem a micro-canais nos cristais de MgCl,. Estes séo
cuidadosamente formados geralmente em precipitacdo em algum solvente orgéanico apolar

(hexano, isoparafinas, etc.) (FORTE E COUTINHO, 1996A).

Véarios modelos para crescimento de particulas de polimeros sdo propostos. Os mais
comuns sdo 0 modelo de centro sélido, onde o catalisador oferece somente sua superficie
externa para localizacdo dos centros ativos; o0 modelo do centro polimérico, onde o polimero
fragmenta o catalisador; o modelo do fluxo polimérico (Figura 14), em que o polimero conduz

radialmente os fragmentos de catalisador e o modelo multigranular, que transforma cada
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fragmento do catalisador em um pequeno representante do modelo de centro sélido (PATER ET
AL, 2001).

Figura 14 — Modelo do fluxo polimérico

Fonte: (PATER ET AL, 2001)

As caracteristicas desejaveis para os candidatos a suporte de catalisador sdo: elevada
porosidade, resisténcia mecénica nas condi¢Ges operacionais dos reatores de polimerizagéo e
friabilidade (resisténcia a abrasdo), devido as caracteristicas hidrodindmicas das cadeias

poliméricas em formacao.

Em resumo, os principais componentes de um sistema catalitico do tipo Ziegler-Natta sdo o
suporte, o componente ativo (metal de transicdo), o co-catalisador, o doador interno de
elétrons e o doador externo de elétrons. A Tabela 7 mostra algumas condi¢Bes reacionais

utilizadas na literatura técnica.
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Tabela 7 — Condicdes reacionais encontradas na literatura

N - Tempo .
Al/Ti Al/Si Cat T(O) ) [M] H, Fase Referéncia
(min)
) Pater et al,
735 45 70 75 31,6 mol Liquida
(2002)
12 88 — 192 - Pater et al,
34 20 75-180 Lama
mol/mol 600 mg 3136 mg (2001)
0 mol
0,069 mol Pater;
735 45 10 40 - 80 75 31,6 mol Liquida Weickert; Von
0,21 mol Swaaij, (2003)
0,66 mol
0
1 0,04 g
15 (0,016
170 60 120 1 atm Lama
20 mmol
50 de Ti)
85 Forte e
50 0 mol Coutinho,
(1996)
125 (0,003 0,305 mol
10 70 120 30 atm Liquida
170 mmol 0,39 mol
de Ti) 0,45 mol
340
0,60 mol
25-35 Sacchi et al.,
100 100 60 60 Lama
mg (1992)

"Al/Ti é a razdo molar entre o alquilaliminio e o teor de titanio do catalisador.

““Al/Si é a razao molar entre o alquilaluminio e o doador externo de elétrons.

2.5. Producao nacional de polipropileno

A Tabela 8 mostra a evolucdo da producéo, importacao e exportagdo no Brasil entre 1999 e

2007. A capacidade instalada teve um aumento de cerca de 300.000 t/ano em 6 anos.
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Tabela 8 — Dados de mercado para Polipropileno no Brasil em 1.000 toneladas. Os valores

para vendas internas incluem vendas internas para exportacao de artefatos de plastico

PP 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Capacidade
1.130 1.130 1.150 1.325 1.325 1425 1425 1.425 1425 1.915

Instalada

Produgdo | 787 848 832 891 1011 1.130 1.212 1.235 1.293 1.262

Importacéo | 47 67 82 81 83 64 86 105 166 186

Exportacdo | 125 137 97 62 156 158 228 223 245 175

Vendas
624 663 729 847 849 976 905 1.009 1.065 1.042
Internas

Consumo

aparente 709 778 817 910 938 1.036 1.070 1.117 1.214 1.273

Fonte: Plasticos em Revista, O Plastico no Brasil, Agosto 2005, n° 507, Ano 43, 102 edicéo,
p. 78 e Guia ABIQUIM 2000 a 2009

As plantas montadas no Brasil seguem licenciamento basicamente da LyondellBasell, com
a conhecida tecnologia Spheripol. Entretanto, a Quattor, atualmente Nova Braskem, mantém
uma de suas plantas, a da Bahia, com producéo de 125.000 toneladas ao ano, operando sob o
sistema aprimorado da Hercules, ja extinta, e uma planta no Rio de Janeiro, com capacidade
de 200.000 toneladas (ampliada para 300.000 t, em 2008), com o processo Lipp Shac.

(PLASTICOS EM REVISTA, 2005)

2.6. Caracterizacao e propriedades do polipropileno

Existe uma faixa de aplicagdo muito ampla para o polipropileno. Suas caracteristicas sao
indicadas para utilizacdo em fibras, filmes, objetos injetados e termoformados. Entretanto, a
utilizacdo adequada depende das propriedades fisico-quimicas e mecénicas do produto em

questéo.

Dependendo dos processos de producdo descritos anteriormente nesta revisao bibliografica
é possivel produzir varios grades proprios para obtencdo das aplicagdes (fibras, filmes, etc.)

da relagédo supra mencionada.
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A seguir estio listadas as principais propriedades dos polipropilenos. E importante
observar que copolimeros randémicos e copolimeros de alto impacto ou heterofasico
(copolimeros em bloco) possuem caracteristicas diferenciadas dos homopolimeros, como
propriedades dpticas (elevadas transparéncia e brilho) e resisténcias mecanicas e ao impacto,
respectivamente. (MAIER E CALAFUT, 1998; VASILE, 2000)

2.6.1. Propriedades microestruturais

Devido as caracteristicas estruturais do propileno, é possivel a formacdo de isdbmeros
estruturais de polipropileno. Estas formagdes estereorregulares sdo funcdo da forma e do tipo
dos sitios cataliticos utilizados nas reacGes. Desta maneira, catalisadores Ziegler-Natta podem
fornecer polipropilenos atatico e isotético, em variacdo bastante elevada de pesos moleculares,
enquanto catalisadores metalocénicos podem formar também polimeros sindiotaticos, todos

com baixa polidispersao.

Através de andlises de RMN (Ressondncia Magnética Nuclear) podem-se identificar
seqliéncias monoméricas de até nove unidades, dependendo da resolucdo do equipamento

utilizado, neste caso de 600 MHz (GALLAND E TAVARES, 2004).

A Figura 15 mostra a representacdo de triades (sequéncia de trés unidades monoméricas)
ataticas, isotaticas e sindiotaticas. As identificacdes m (meso) e r (rac) representam,
respectivamente, grupos metila de um mesmo lado do plano da cadeia principal e grupos
metila invertidos em relacdo a esse mesmo plano (GALLAND E TAVARES, 2004). Essas

estruturas originam cristais que conferem propriedades diversas aos polimeros (ODIAN, 2004).

A Figura 16 mostra um exemplo de espectro de RMN para polipropilenos isotaticos a
partir de andlise a 125°C em d,-tetracloroetano. Os espectros comparam a taticidade de
polipropilenos obtidos via catélise Ziegler-Natta e via catalise metalocénica (Hoyos ET AL.,
2007).
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Figura 15 — Triades que caracterizam o polipropileno atatico, isotatico e sindiotatico
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Figura 16 — Comparacéo entre espectros de RMN para polipropilenos isotaticos obtidos
(a) via catélise Ziegler-Natta e (b) via catalise metalocénica
Fonte: (HOYOS ET AL., 2007)

Nota-se a existéncia de mais espécies de pentades nos polimeros obtidos via catalise
Ziegler-Natta, o que é natural, devido a existéncia de diferentes sitios ativos e de
estereosseletividade mais baixa que na catalise metalocénica.

As massas molares médias das amostras crescem na direcdo de cima para baixo nos
espectros de RMN. Desta maneira, as amostras ZN 238K331 e M16K26 possuem massas
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molares menores, enquanto as amostras ZN46K19 e M65K21 possuem massas molares

maiores.

O teor de cristalinidade das amostras pode ser calculado através de DSC (Differential
Scanning Calorimetry — Calorimetria de Varredura Diferencial), onde se considera
normalmente o valor de entalpia para a fusdo tedrica de uma amostra de polipropileno

isotatico 100% cristalina como 209 J/g (HoYOs ET AL, 2007) e (MACHADO E MATOS, 2004).
Desta maneira, a partir da razdo entre a entalpia para fusdo da amostra de interesse e a

entalpia para fusdo de uma amostra 100% cristalina, obtém-se o teor de cristalinidade, y

(2.3) (LUCASET AL, 2001).

AH,

7= -100% (2.3)

100%

O polipropileno isotatico pode apresentar-se em trés formas cristalinas: monoclinico
(forma a), pseudohexagonal (forma ) e ortorrombica (forma vy). Todas elas podem ser

caracterizadas por difracdo de raios-X. A Figura 17 mostra as formas cristalinas conhecidas.

i

135‘6 .” J/ﬂ

8
121°C ,,"Mt i

f o
123°C jfLNWﬂLM

Intensidade

115(‘J I.__.f\_j\ f,\

5 10 15 211 25 30
2¢

Figura 17 — Difratograma de amostra de polipropileno isotatico. Notar a presenca de

cristais tipo o, p ey
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A forma vy (ortorrbmbica) pode ser correlacionada a presenca de defeitos de
regiosseletividade (defeitos de inser¢do de mondmero - inser¢do 1,1 ou 2,2 - Figura 18) e/ou

defeitos de estereorregularidade (aparecimento de diades sindiotaticas, ou ataticas).

CH,
— = k=
\CH?‘%CH:
|
c2! ¢t
| |
Lol
= r— 7
1 C2, C2,
CH CH CH CH, CH, ,—(I:-:H"’:l:_Hz‘ : ol (I:H3
|
|3 : S irtely. _ — CH.— CH—CH,~| CHCH-CH ~lcH,— CH—
—CH,~ CH—CH,~ CH— CH, CH=CH,~ CH 2 e
| | 1 |
| | | |
1 €1 €z | c1'c1!
1 | —_ 1

_ 4 - 4
Inser¢do 1.1

ou
Insercdo 2,2

Insergdo 1,2

Figura 18 — Defeitos na cadeia de polipropileno: inserc¢do 1,1 ou insercéo 2,2

A forma B esta relacionada a presenga de algum tipo de agente nucleante ou a uma

determinada metodologia para cristalizagdo com gradiente de temperatura (BOND ET AL., 1999
APUD CHAVES, 2005)

A Figura 19 mostra alguns modelos de agregados cristalinos para polimeros.

(c)

Figura 19 — Modelos de agregados cristalinos. (a) Lamela de cadeia dobrada com
reentrada adjacente, (b) micela franjada, (c) lamela de cadeia dobrada com reentrada néo-

adjacente
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Quando as macromoléculas sdo agrupadas, elas ndo possuem o formato das células
unitarias, mas de agregados cristalinos. A micela franjada foi o primeiro modelo sugerido para
explicar a cristalizacdo das macromoléculas. O modelo subsequente foi o lamelar com
reentrada na lamela adjacente proposto por Keller. Mais tarde, Flory desenvolveu o modelo
das lamelas sem reentrada adjacente.

Segundo BAUMHARDT NETO (2004), o modelo de Keller representa cristais de polimeros

formados a partir de solugdes poliméricas.

A solubilidade de polimeros em xileno é uma metodologia para determinacdo do teor de
cadeias ataticas. E encontrada em literatura a extracdo em pentano, hexano, heptano, octano e
xileno (CHAVES, 2005) e (VIRKKUNEN ET AL., 2004). A fracdo insollvel é separada, seca e
pesada para fornecer o teor de polimero ndo-atatico. Por outro lado, a fragdo soluvel diz
respeito ao polimero atatico e fracGes de baixa massa molar. O ensaio de solubilidade em
xileno é padronizado pela norma ASTM 5492. As fracGes obtidas devem ser analisadas por
técnica de RMN

VIRKKUNEN ET AL. (2004) montaram uma distribuicdo de taticidade através do
fracionamento de polipropileno preparado com catalisador Ziegler-Natta suportado (fase
heterogénea). A técnica baseou-se no percntual de diades /triades em funcdo das fragcdes de

massa molar.

E também possivel a utilizacdo da técnica de TREF (Temperature Rising Elution
Fractionation — Fracionamento por eluicdo em temperaturas crescentes). Essa metodologia se
baseia na cristalizacdo de diferentes fracbes em uma coluna e posteriormente eluidas com um
solvente e com o aumento de temperatura. Cada fracdo é dissolvida em uma temperatura
diferente (VIRKKUNEN ET AL., 2004), (COSTEAUX ET AL., 2002), (BEIGZADEH ET. AL, 2001) e
(XUETAL., 1998).

Segundo VIRKKUNEN ET AL. (2004), na introducdo de seu trabalho, as técnicas de
CRYSTAF (Crystallization Analysis Fractionation — Fracionamento para analise de
cristalizacdo), SIST (Stepwise Isothermal Segregation Technique — Técnica de Segregacao

Isotérmica em etapas) e SSA (Successive Self-Nucleation and Annealing — auto-nucleacédo e
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congelamento sucessivos) possuem vantagens em relacdo ao TREF devido ao elevado
consumo de solvente e ao tempo de analise necessarios nesta UGltima. As técnicas
calorimétricas, excluindo CRYSTAF, podem informar sobre a existéncia de defeitos nas
cadeias de polipropileno e ndo somente nas diferencas de taticidade intermoleculares, como é
0 caso da TREF e CRYSTAF.

2.6.2. Propriedades fisico-quimicas

As propriedades fisico-quimicas dos plasticos dependem bastante das propriedades
microestruturais dos mesmos. Desta maneira, plasticos ndo-cristalinos, como o poliestireno
atatico, ndo possuem temperatura de fusdo, apenas temperatura de transicdo vitrea. Esta se
caracteriza como sendo a temperatura em que as moléculas comecam a ter um determinado

grau de liberdade, ou seja, possuem energia suficiente para pequenos movimentos.

A técnica mais empregada para caracterizacdo de temperatura de fusdo, cristalizacdo e

temperatura de transicéo vitrea é a calorimetria de varredura diferencial (DSC).

A andlise térmica dindmico-mecanica (DMTA — Dinamical-mechanical thermal analysis)

também pode ser utilizada para determinacao da temperatura de transicao vitrea.

Devido ao perfil probabilistico das reacdes de polimerizacdo e das cadeias extensas dos
polimeros, ndo se pode caracteriza-los apenas por um valor de massa molar. Portanto, sdo

necessarios outros conceitos além dos que sdo correntes na quimica de moléculas pequenas.

A massa molar numérica média (M, ) é baseada no nimero de moléculas da espécie i, N; ,

com massa molecular M;, Equagéo (2.4) (LUCASET AL., 2001).

M_H=ZN"M‘ (2.4)

2N

Esse parametro pode ser calculado pelas propriedades coligativas de solugdes de polimeros
(pressdo osmotica, abaixamento da pressdo de vapor, abaixamento do ponto de congelamento,

elevacdo do ponto de ebulicdo) ou por determinacdo dos grupos terminais, além de
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cromatografia de exclusdo por tamanho (SEC - Size Exclusion Cromatography), que também
¢ conhecida como cromatografia de permeacdo em gel (GPC - Gel Permeation

Cromatography).

A massa molar ponderal média (M, ) leva em consideracdo a fragdo massica das espécies

presentes na amostra. Desta maneira, tém mais representatividade as amostras com maior

massa molar, Equacéo 2.5.

W, = My LN (2.5)

Sw, o YN M,

As técnicas utilizadas para determinacdo do M_W sdo espalhamento de luz (Light

Scattering), espalhamento de raios-X a baixos angulos, ultracentrifugacdo e cromatografia de
permeacdo em gel (GPC) (LUCASET AL., 2001)

Em geral, esses sdo os dois parametros utilizados na caracterizacdo do polimero. A relacao

entre essas duas medidas ( MW ) é conhecida como a polidispersdo do polimero (PD), e traz

n

informacdes sobre a forma da curva de distribuicdo de massa molar.

Também sdo conhecidas e bastante utilizados outros dois tipos de massa molar: a massa
molar viscosimétrica (M,) e a massa molar zeta (M,). A primeira é obtida através de uma
relacdo entre a massa molar e a viscosidade de uma solucgéo (). A Equacdo 2.6 mostra essa
relacdo, onde a e K sdo constantes dependentes do polimero, do solvente e da temperatura de

realizacdo do ensaio de viscosidade.

[7]=K(M,)* (2.6)

M, também pode ser representada pela seguinte equacéo:
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. N M l+a é

A massa molar zeta (M, ) d& importancia ainda maior a fracdo méassicaque o M, . Ela é

utilizada, por exemplo para quantificar o teor de modificador de alto peso molecular
adicionado & borracha para estabilizar seu escoamento durante a estocagem (CANEVAROLO®,
2004).

O indice de escoamento do fundido (MFI — Melt Flow Index) pode ser utilizado como um

método rapido e qualitativo para os pesos moleculares dos polimeros.

LATADO ET AL. (2001) mostram um modelo empirico entre MFI e a massa molar ponderal
média (M_W) Equacdo 2.8 para copolimeros de propileno e etileno.

log(MF1) =a, -log(M ) +a, - E +a, (2.8)

Tprocesso
no qual,

ai, &, € az Sao parametros a serem ajustados;

Eprocesso = Teor de etileno incorporado no processo (percentagem massica)

Este modelo esta baseado em informac6es obtidas da literatura, donde se sabe da relacdo
exponencial entre MFI e M_W (GAHLEITNER ET AL, 1995), (GAHLEITNER ET AL., 1996) e

(EMBIRUCU, 1998 APUD LATADO ET AL, 2001).

As propriedades dos polimeros estdo intimamente ligadas as massas molares dos mesmos e

as suas distribuicGes (LATADO ET AL, 2001) e (MATYJASZEWSKI, 2005).
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2.6.3. Propriedades mecéanicas

N&o s6 a estrutura quimica e o processo de producdo definem as propriedades mecanicas
dos polimeros, 0 seu processamento também pode conferir caracteristicas especiais, como

flexibilidade e dureza.

MOURAD ET AL., (2005) estudaram os efeitos dos parametros do processamento através de
estiramento em molde conico (fiadora) nas propriedades mecanicas do polipropileno. Os
autores utilizaram uma amostra de copolimero de propileno e etileno de MFI 0,8. As amostras
foram fornecidas no formato de varetas entrosadas. Foi observado que acima del35°C, o
efeito da velocidade de estiramento e da razdo de estiramento (razdo entre a area da secao
transversal inicial da barra de polipropileno e da area da se¢do transversal desta barra apos
estado estacionario do estiramento ndo for¢ado) sobre a tensdo de estiramento é diminuido.
Cabe ressaltar que os autores ndo utilizaram nenhum tipo de planejamento experimental nesta

analise.

Através dos ensaios de tracdo, percebeu-se que no material ndo estirado havia escoamento
do corpo de prova e 0 aparecimento de um pescogo (Se¢do mais estreita), que podem estar
associados ao rearranjo cristalino (dominios amorfos e dominios cristalinos orientados em
direcdes diferentes ao do estiramento). Para amostras estiradas, observou-se aumento da
rigidez e flexibilidade, mostrados pelo aumento da area abaixo da curva tensao-deformacao,
ou seja, da energia necessaria para rompimento do material. Neste caso, ndo foram observadas
tensbes de escoamento, nem o aparecimento de pesco¢o nos corpos de prova. O médulo de
elasticidade e a tens@o de escoamento (stress at yield) aumentaram com a velocidade e com a
razdo de estiramento, mas diminuiram com o aumento da temperatura aplicada. Este
comportamento parece estar de acordo com o aumento do cisalhamento nas condicdes de

menor temperatura, maior velocidade de estiramento e maior razio de estiramento.
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2.6.3.1. Resisténcia a tracéo

Através dos ensaios de tracdo, pode-se avaliar o Modulo de Young, que é a variavel que
caracteriza o comportamento elastico do material em teste. A relacdo entre a tensdo e a

deformacéo pode ser comparada a constante elastica da Lei de Hooke (Equacéo 2.9).

=2 (2.9)

tal que:

E = Mddulo de Young
o = Tenséo (MPa)

¢ = deformacéo

Nesta regido, qualquer deformacéo é desfeita quando a tenséo € retirada do corpo de prova.
Ao final da regido de alongamento (elastica), pode-se registrar a tensdo maxima no

alongamento, que é a maior tensao suportada pelo material quando ainda na regido elastica.

Em geral o modulo de Young ¢ a tangente da curva tensdo-deformacéo, na deformacéo de
0,2% (MOURAD ET AL., 2005).

Apo0s ultrapassar a tensdo maxima no alongamento, tem inicio a regido plastica, onde as

deformacdes sdo permanentes.

Os perfis das curvas tensdo-deformacdo dao informacdes sobre a rigidez, fragilidade e
tenacidade do material em analise (CANTO E PESSAN, 2004). Esses autores mostram, de forma

esquematica, como identificar cada um dos perfis mencionados através da Figura 20 a seguir.
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Tensao (o)

Deformacao (€)

Figura 20 — Curvas tipicas tensdo-deformacéo para polimeros

Fonte: (CANTO E PESSAN, 2004)

Segue abaixo a descricdo das curvas representadas na Figura 20:

A curva A seria representativa dos polimeros com elevado médulo, mas sem regido
plastica. Este seria um material fragil. A curva B mostra um polimero com elevados modulo
de elasticidade, tensdo de escoamento e tensdo na ruptura e moderado alongamento na
ruptura. O exemplo C representa polimeros com elevados modulo eléstico, tensdo no
escoamento e alongamento na ruptura e resisténcia maxima a tracdo (maior tensao observada).
Os materiais incluidos nesta classe sdo considerados tenazes e duros. A curva D mostra a
curva caracteristica para polimeros com baixos mddulo de elasticidade e tensdo de
escoamento, porém elevadas elongacédo e tensdo na ruptura. A curva E representa polimeros
com baixos médulo de Young (elasticidade) e tensdo no escoamento. O alongamento no

ponto de ruptura varia de moderada a elevada.

BILLMEYER JR., (1971) sugere que algumas propriedades de polimeros, inclusive a

resisténcia a tracdo, podem ser preditas pela Equacéo 2.10 a seguir.

TS=a—— (2.10)
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tal que:

TS = Resisténcia a tracao (Tensile Strength)
a = constante a ser determinada

b = constante a ser determinada

M, = Massa molar numérica média

CANTO E PESSAN, (2004) também mostram a influéncia da temperatura de realizagdo do

ensaio de resisténcia a tracdo e da velocidade de realizacdo do mesmo sobre a curva
caracteristica do material, conforme Figuras 21 e 22.

Aumento da

‘\velocidade do ensaio

Aumento da
\lt.:l':peralura

_.——”_//

Tensdo (o)

Deformacao (s)
Figura 21 — Influéncia da temperatura e da velocidade de realizacdo de ensaio mecanico
sobre a curva tensdo-deformacao

Fonte: (CANTO E PESSAN, 2004)
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Figura 22 — Influéncia da velocidade de realizacdo de ensaio mecanico em corpo de prova
de copolimero randémico de polipropileno

Fonte: (SAHIN E YAYLA, 2005)
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Nota-se que quanto maior a velocidade do ensaio, conseguem-se maiores modulos de
Young e tensdo no escoamento, mas a tensdo de ruptura segue um mesmo padrdo. O
alongamento na ruptura também diminui para ensaios com taxas de deformacdo maiores. Esse
fendmeno ocorre, provavelmente, devido a reorganizacdo dos dominios cristalinos e amorfos
do material: quanto maior a velocidade de deformacéo, menor o tempo para reorganizacao das
macromoléculas e o fluxo viscoso é menor. Portanto, 0 modulo elastico permanece maior.
(SAHIN E YAYLA, 2005) e (CANTO E PESSAN, 2004).

SAHIN E YAYLA, (2005) ainda observaram o aparecimento de stress-whitening
(esbranquicamento por tensdo) nas amostras que foram submetidas as menores taxas de

deformagéo.

O aumento da temperatura favorece a mobilidade das moléculas e a diminuicdo da
viscosidade, o que torna menores 0 modulo de Young, a tensdo no escoamento e a tensdo de
ruptura. A deformacdo, no entanto, sofre aumento. Uma vez que as moléculas estdo mais
flexiveis e existe menor resisténcia (viscosidade) entre elas, 0 escoamento antes de sua

ruptura é mais facilitado.

Esses autores descrevem trés estagios para a deformacdo plastica:

(@) deformacéo-pré-pescoco da estrutura micro-esferulitica, que ocorre em toda a amostra;
(b) Grande deformacdo no pescogo, responsavel pela transformacdo da estrutura
esferulitica em estrutura fibrilar;

(c) Deformacéo pds-pescoco da estrutura fibrilar.

CANTO E PESSAN, (2004) listam os fenbmenos associados aos diferentes mecanismos

moleculares presentes na deformacao dos materiais poliméricos:

(@) Fluxo viscoso: Neste caso, a deformacao do polimero € irreversivel e esta associada a
movimentos de deslizamento das cadeias poliméricas;
(b) Elasticidade da borracha: Este fenbmeno esta associado a existéncia de uma rede

tridimensional, onde a movimentacdo entre as cadeias é dificultada, por isso, é
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possivel que as cadeias retornem as suas posi¢Oes originais, diminuindo a
possibilidade de deformacédo permanente;

(c) Viscoelasticidade: A deformacdo do polimero é parcialmente reversivel, porém
dependente do tempo. Esta associada com a distorcdo das cadeias poliméricas em
relacdo as suas conformacdes de equilibrio, através de movimentos de segmentos da
cadeia molecular do polimero envolvendo as ligagcdes primarias da cadeia;

(d) Elasticidade Hookeana: Os movimentos dos segmentos de cadeia sdo restritos e
envolvem somente estiramentos e deformagdes angulares das ligacbes primarias das

cadeias do polimero.

2.6.3.2. Resisténcia ao impacto

Através dos ensaios de resisténcia ao impacto pode-se determinar a tenacidade de um
material. Esta propriedade esta relacionada com a energia que o material consegue absorver

ou com sua capacidade de deformar (HAGE JR., 2004 e VAN VLACK, 1994).

Segundo HAGE Jr (2004), a resisténcia ao impacto depende de muitas varidveis externas,
como velocidade de realizacdo do ensaio, temperatura ambiente, geometria dos corpos de

prova, condi¢des de fabricacdo dos corpos de prova, etc.

Quanto maior o teor de borracha ou dominios elastoméricos na matriz polimérica, mais
tenaz se torna o material. Essa afirmacdo pode ser comprovada quando se comparam
resisténcias a tracdo de poliestireno comum com poliestireno de alto impacto (HIPS), ou
homopolimeros de polipropileno com copolimeros de propileno e etileno, onde as moléculas
de polietileno e os dominios amorfos de polipropileno fornecem caracteristicas elastoméricas.

A Tabela 9 mostra a tenacidade conferida ao poliestireno e ao polipropileno depois de
adicionada uma fase elastomérica nessas matrizes. E importante verificar, que, por outro lado,
propriedades como o mdédulo de elasticidade e a resisténcia a tracdo diminuem com o

aumento da tenacificacdo dos polimeros (GRASSI ET AL, 2001).
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Tabela 9 — comparacao entre resisténcia ao impacto para poliestireno comum (GPPS),
poliestireno de alto impacto (HIPS), homopolimero de propileno (PP) e co-polimero

randémico propileno-co-etileno (cPP)

Resisténcia ao impacto

Polimero
(J/m)
GPPS? 14
HIPSP 140
PP° 82
cPP¢ 163

Fontes: a —(WATSON E WALLACE, 1985). Corpos de prova obtidos através de moldagem
por compresséo;
b — (R10S-GUERRERO ET AL., 2000). Corpo de prova injetado, HIPS com 8% de teor de
borracha;
€ — (GAHLEITNER ET AL., 1995). Dados estimados a partir de um gréafico para PP com M,
aproximadamente de 300.000 (Log M,, = 5,5).Impacto Charpy a 23°C (Norma ISO
179/1eU). Corpos de prova injetados;
d —(SAHIN E YAYLA, 2005). Dados estimados a partir de um grafico Impacto vs.

Temperatura. Impacto Charpy a 25°C (Norma ISO 179/1eU). Corpos de prova injetados

2.7. Processos de producéo de poliestireno

O estireno é um dos monémeros mais versateis, pois possui capacidade para polimerizar
através de reagGes via radicais livres, i6nicas (anibnicas e catiénicas) e polimerizacdes por
coordenacdo (por exemplo, através de catalisadores Ziegler-Natta ou metalocenos). Ainda, de
maneira similar ao metacrilato de metila, pode gerar cadeias através da simples elevacdo de
temperatura sem adicdo de sistemas iniciadores ou catalisadores, ou seja, € susceptivel a
polimerizacdo térmica. Devido a tal caracteristica, geralmente a estocagem de estireno é
realizada em presenca de 4-terc-butil catecol (TBC) um inibidor da polimerizacdo térmica
(FICHA DE SEGURANGA DE PRODUTOS QUIMICOS, INNOVA, PAGINA DA INTERNET).

A producdo mundial de poliestireno data da década de 30, inicialmente pela 1G
Farbenindustrie (BASF), na Alemanha, seguida da Dow Chemicals, nos EUA. Antes da

producdo de poliestireno de alto impacto, em 1949, o SBS, copolimero de estireno e
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butadieno em blocos serviu como base para estudos e desenvolvimento de produtos com

maior tenacidade.

Os grades de poliestireno atualmente comercializados sdo de propositos gerais (GPPS, do
Inglés general purppose polystyrene), comumente chamado grau cristal, o poliestireno de alto
impacto (HIPS, do Inglés high impact polysytrene) e o poliestireno expansivel (EPS, do

Inglés expandable polystyrene), cuja marca mais famosa é o Isopor®, da BASF.

Sendo o estireno um monémero com ponto de ebulicdo 146°C, normalmente sdo
utilizados reatores continuos de agitacdo perfeita, CSTR (Shell, Monsanto, Mitsui Toato),
reatores em torres (Dow), reatores agitados dispostos em cascata (BASF) e reatores loop com
misturadores estaticos (Dainippon Ink and Chemicals). Os processos industriais empregam
polimerizagOes em suspensdo, em solugdo ou em massa (MARTIN ET AL, 2003; DAL PizzoL,
2005).

O pocesso massa suspensdo foi desenvolvido pela Monsanto, onde apds a etapa de
prepolimerizagdo, onde sdo formados dominios de borracha na matriz amorfa de poliestireno,
a solucdo é suspensa em um ndo solvente, possibilitando 0 aumento da converséo e o controle

de temperatura

Atualmente poucas plantas produzem poliestireno de alto impacto em suspensdo, devido
principalmente a economicidade de operacdo. Segundo MARTIN ET AL (2003) e DAL PizzoL
(2005), o poliestireno de alto impacto é normalmente produzido atraves de polimerizacdo em

massa, ou solugdo-massa. Um exemplo de processo em massa esté representado na Figura 23.

Uma das caracteristicas do poliestireno é a sua transparéncia, conferida pela estrutura
amorfa de suas cadeias. A adicdo de particulas de borracha com indice de refracdo diferente
da matriz de poliestireno, faz com que seu aspecto se torne leitoso. Entretanto, é possivel que
se consiga uma material com brilho, através do controle de tamanho de particula. Esta
caracteristica € muito valorizada em aplicacGes estéticas, como em carcacas de equipamentos

domésticos e acessorios.
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Reatores

L T 1 1 Desvolatilizador
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Solugdo T 1= T
de borracha T -1 I
Peletizacdo

Figura 23 — Processo de producéo de poliestireno em massa
Fonte: (DAL PizzoL, 2005)

2.8. Producéo nacional de poliestireno

A Tabela 10 mostra a evolucdo da capacidade e do consumo de poliestireno no Brasil. S&o

consideradas as producgdes de HIPS e poliestireno cristal (GPPS).

Tabela 10 - Dados de mercado para poliestireno no Brasil em 1.000 toneladas. Os valores
para vendas internas incluem vendas internas para exportacdo de artefatos de plastico

PS/HIPS 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Capacidade | 17) 357 502 622 622 622 622 635 635 646
Instalada

Producéo 165 176 239 314 392 319 317 361 376 345
Importacao 98 128 65 421 19 39 31 30 32 18
Exportacéo 7 11 21 53 43 42 46 53 37 26

vendas 158 146 225 256 253 277 275 313 331 313
Internas
Consumo 256 293 283 682 368 316 302 338 371 337
aparente

Fonte: Guia ABIQUIM 2000 a 2009

2.9. Caracterizacao e propriedades do poliestireno

Além das propriedades mecanicas, como modulo elastico, resisténcia a tracao e resisténcia

ao impacto, o poliestireno de alto impacto deve atender as especificacdes de resisténcia
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quimica sob tensionamento (ESCR), analises térmicas, morfologicas e de intemperismo

(MARTIN ET AL, 2003).

A resisténcia quimica sob tensionamento esta diretamente ligada as aplicagdes de
embalagens para produtos alimenticios, onde teores de gordura e outros componentes podem
causar efeitos deletérios as propriedades mecanicas do poliestireno, como no caso de

manteigas e margarinas.

A andlise morfoldgica do HIPS faz um levantamento da estrutura fisica das particulas de
borracha, ou seja, seu formato, distribuicdo de tamanho, ocorréncia e caracteristicas das
oclusdes. A metodologia se baseia em observacdes em microscopia 6tica (MO) e eletrénica de

transmissdo (TEM) e espalhamento de luz laser de baixo dngulo (LALLS) (CORREA, 1995).

Propriedades como resisténcia a chama, contracdo no molde, densidade, ponto Vicat
(temperatura de amolecimento), temperatura de deflexdo sob carga, resisténcia a flexdo,
Dureza Rockwell e indice de fluidez sdo encontradas em fichas de informag&o do produto,
disponivel pelos fabricantes para os grades produzidos (FICHA DE SEGURANGA DE PRODUTOS

QUIMICOS, Innova, PAGINA DA INTERNET).
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Capitulo

Ferramentas para inferéncia

Fundamentos e revisao bibliografica

3.1. Introducéo

As referéncias sobre inferéncia de propriedades para o desenvolvimento da presente
pesquisa estdo reunidas neste capitulo. Em primeira instancia, € realizada uma analise
bibliométrica com os termos mais importantes relacionados a construcdo de sensores virtuais
aplicados na previsdo de propriedades finais de polimeros. Em seguida, serdo abordados os
fundamentos para inferéncia de variaveis de processo sob a Optica heuristica através do

levantamento do estado da arte.

3.2. Bibliometria

Em pesquisa realizada na base de dados ISI Web of Knowledge (www.isiknowledge.com),
considerando o periodo de 1945 a 2010 (06/03/2010), foram levantadas estatisticas relativas

aos temas abordados nesta tese, principalmente aos relacionados a redes neuronais e “soft
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sensors”. Uma maior amplitude de pesquisa foi garantida devido a opcao All databases que

inclui as seguintes bases de dados:

e Web of science — principais fontes de divulgacdo nos meios cientificos, ciéncias
sociais e humanas e artes, além de resumos de conferéncias internacionais, simposios,
seminarios, coléquios, oficinas e convencdes;

e Derwent Innovations index — informacdes de valor agregado com base em patentes do
Dewert World Patent Index e citaces de patentes do Patent Citations Index.

e Journal citation reports — avalia o desempenho dos principais periddicos em nivel

mundial.

Em todos os casos, as palavras e expressdes foram pesquisadas no campo Topic, que
inclui ocorréncias  no titulo, resumo e todas as  palavras  chave

(https://www.brainshark.com/brainshark/vu/view.asp?pi=30749634).

3.2.1. Soft sensor

Foram pesquisados os termos “Soft sensor”, “Soft sensors”, “Softsensor”, “Softsensors”,
“Soft-sensor”, “Soft-sensors” utilizando o operador booleano ‘OU’. Os termos foram
limitados por aspas, de forma que fossem buscadas as expressdes exatas, considerando a

ordem e 0 nimero. Seguindo esta estratégia, foram encontradas 259 ocorréncias.

Os cinquenta autores com maior numero de publicagdes que abordam o termo Soft sensor
(ou suas variantes, conforme mencionado anteriormente) sdo mostrados na Figura 24 em
associacdo com o nimero de publicagdes com que cada um contribuiu. E possivel que dois ou
mais desses autores tenham trabalhos em conjunto, pois o nimero total de pesquisadores € de

890, perfazendo uma média de 3,4 autores por artigo.
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Figura 24 — Cinquenta principais autores na area de Soft sensors
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As ocorréncias estdo divididas em tantos tipos de documentos quantos os mostrados no
grafico de participacdes da Figura 25.

REVISAO

PATENTE
8.1%

CONFERENCIA
20.8%

ARTIGO
69.2%

Figura 25 — Tipos de documentos pesquisados contendo o termo soft sensor

A maioria das publicacbes encontra-se em artigos técnico-cientificos, seguido,

respectivamente, por trabalhos apresentados em conclaves, patentes, revisdes e resumos.

Mais de 90% das publicacGes esta no idioma inglés, conforme deixa explicito o grafico da
Figura 26.

ALEMAO JAPONES
OUTROS 9 9 ESPANHOL

4.0% 0.4%

INGLES
94.4%

Figura 26 — Idiomas das publica¢cdes mapeadas segundo a estratégia de busca para Soft

sensor
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A Figura 27 mostra a evolucdo do nimero de publicacdes ao longo dos anos. E possivel
observar que ha uma tendéncia a elevacdo de publicacBes, 0 que sugere maior interesse no
tema. O ano com maior nimero de publicagdes foi 2009, com 41 trabalhos abordando a
utilizacdo e construcdo de Soft sensors. O ano de 2010 considera referéncias até a data de
realizacdo da pesquisa, portanto, seu valor deve ser desconsiderado de qualquer anélise, por

estar incompleto.

40 -
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10 -

Numero de publica¢bes

0 T T T T 1
1985 1990 1995 2000 2005 2010

Ano

Figura 27 — Evolucdo do numero de publicag¢Ges sobre soft sensors ao longo do tempo

A Figura 28 lista os principais periodicos de veiculacdo de trabalhos tecnicos relacionados
com Soft sensors, com destaque para a Computers & Chemical Engineering, Industrial &
Engineering Chemical Research e Journal of Process Control, respectivamente com 20, 14 e
13 ocorréncias. O periddico Brazilian Journal of Chemical Engineering aparece no grupo em

8° colocacdo, junto com 10 outros titulos, contribuindo com 3 artigos cada.

Um refinamento da busca pode orientar a pesquisa para determinadas areas, relatando
consideracdes e limites de aplicacdo de técnicas. A Tabela 11 mostra, para o caso atual, 0

numero de ocorréncias dependendo da expressao limitadora utilizada:
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Tabela 11 — Expressoes utilizadas para foco da pesquisa

Expressao NuUmero de

limitadora ocorréncias
Polymer 15
“Neural network*” 89
“Industrial data” 46
“Historical data” 3
“Data driven” 11

Todas as expressoes foram utilizadas entre aspas para permitir que a busca fosse realizada
considerando a grafia exata do termo de interesse. No caso da expressdo Neural network um
asterisco foi utilizado para permitir a inclusdo de termos com um caractere a mais, no €aso,

com o objetivo de consideracdo do plural (Neural networks).

As observacGes sugerem que 15 artigos tratam de soft sensors aplicados ao
desenvolvimento de polimeros, 89 utilizando redes neuronais (para polimeros ou nédo), 46
trabalhos considerando dados industriais, 3 para dados historicos (que podem estar incluidos

nos resultados para dados industriais ou ndo) e 11 no caso de soft sensors baseados em dados.

O Brasil esta entre os dez paises que mais desenvolvem pesquisa na area de soft sensors,
conforme mostram os dados apresentados no grafico da Figura 29. O pais s6 possui menos
publicagdes que a China, com o maior nimero de trabalhos, seguida pelos EUA, Itélia e

Canada, respectivamente. O Japdo esta em posicdo empatada com o Brasil.

A adicdo da palavra Polymer ao termo de busca retorna cerca de 15 documentos
distribuidos nos periddicos listados na Figura 30. Os autores com trabalhos nesta area sdo
apresentados na Figura 31. Setenta e trés por cento (73%) desta producdo sao apresentados em
artigos técnicos, enquanto o restante sdo trabalhos submetidos a conferéncias. O idioma de

todas as ocorréncias é o inglés.
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CHINESE JOURNAL OF CHEMICAL ENGINEERING
CONTROL ENGINEERING PRACTICE
MINERALS ENGINEERING
CHEMICAL ENGINEERING RESEARCH & DESIGN
AICHE JOURNAL
CHEMICAL ENGINEERING SCIENCE
POWDER TECHNOLOGY
WATER SCIENCE AND TECHNOLOGY
BRAZILIAN JOURNAL OF CHEMICAL ENGINEERING
CANADIAN JOURNAL OF CHEMICAL ENGINEERING
CHEMICAL ENGINEERING AND PROCESSING
ENGINEERING APPLICATIONS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE
FUEL PROCESSING TECHNOLOGY
IEEE TRANSACTIONS ON INSTRUMENTATION AND...
INTERNATIONAL JOURNAL OF MINERAL PROCESSING
JOURNAL OF RARE EARTHS
JOURNAL OF THE SOUTH AFRICAN INSTITUTE OF MINING...
NEUROCOMPUTING
PULP & PAPER-CANADA
ADVANCES IN NATURAL COMPUTATION, PT 2, PROCEEDINGS
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INTERNATIONAL JOURNAL OF SYSTEMS SCIENCE
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JOURNAL OF APPLIED POLYMER SCIENCE
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LATIN AMERICAN APPLIED RESEARCH
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SOFT COMPUTING
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APPLIED PHYSICS LETTERS
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Figura 28 — Periddicos utilizados para divulgacao de trabalhos relacionados a Soft sensors
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Figura 29 — Paises com desenvolvimento de pesquisas na area de soft sensors
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Figura 30 — Periddicos utilizados para divulgacao de trabalhos sobre Soft sensors e

polimeros
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Figura 31 — Producéo cientifica dos autores com trabalhos na area de Soft sensors

aplicados a polimeros

A Figura 32 mostra a evolugdo do nimero de publica¢des ao longo do tempo. Embora os

artigos relacionados a Soft sensors tenham inicialmente aparecido na segunda metade da
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década de 80, conforme Figura 27, somente no final da década de 90 surgiram as primeiras

aplicacdes na area de polimeros.

Numero de publicagées
N w
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Figura 32 — Evolucdo do nimero de publicacdes ao longo do tempo

No caso de trabalhos com o tema Soft sensors e redes neuronais, foram encontrados oitenta
e nove resultados, conforme dado mostrado na Tabela 11. Os autores com dois ou mais
trabalhos publicados estdo listados na Figura 33, organizados de acordo com o numero de

ocorréncias.

Os paises com maior numero de publicacfes estdo mostrados no grafico em forma de pizza

da Figura 34, liderado pela China, que vem seguida do Brasil, Canada, Italia e Inglaterra.

A Figura 35 mostra os tipos de documentos onde se encontram registrados os trabalhos na

area de sensores virtuais e redes neuronais.
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Figura 33 - Produgéo cientifica dos autores com trabalhos na area de Soft sensors e redes

neuronais
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Figura 34 - Paises com maiores producdes na area de soft sensors utilizando redes

neuronais
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CONFERENCI
A
27%

Figura 35 — Tipos de documentos encontrados contendo os termos soft sensors e neural

networks

As principais instituicGes de pesquisa com desenvolvimento na area estdo listadas na
Figura 36. Em destaque a Universidade Federal do Rio de Janeiro e a Universidade Estadual

de Campinas, respectivamente com cinco e trés trabalhos publicados.

ZHEJIANG UNIV
E CHINA UNIV SCI & TECHNOL
UNIV CATANIA

UNIV FED RIO DE JANEIRO
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UNIV CHILE
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UNIV VALENCIA

UNIV VESZPREM

UNIV ZAGREB
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Figura 36 — Principais institutos de pesquisa envolvidos na aplicacao de redes neuronais

no desenvolvimento de sensores virtuais
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A utilizacdo de redes neuronais artificiais na construgdo de sensores virtuais € mostrada na
base de dados consultada como tendo inicio em meados da década de 90 e mostra tendéncia

de crescimento, conforme indica o grafico da Figura 37.
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Figura 37 — Evolucdo do numero de publica¢@es ao longo do tempo

Dos duzentos e cingienta e nove trabalhos totais encontrados na area de soft sensors, 46
estdo também relacionados a dados industriais, ou seja, partiram de conhecimento fornecido
por producdo industrial para gerar informagéo utilizada na construgéo de sensores virtuais. A
Figura 38 mostra uma relacdo com os autores com duas ou mais publicac¢Oes relacionadas a

esta estratégia de busca.
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Figura 38 - Producao cientifica dos autores com trabalhos na area de Soft sensors e dados

industriais
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A Figura 39 mostra que esta havendo um aumento no nimero de publicacdes considerando
dados industriais aplicados ao desenvolvimento de sensores virtuais. Esta tendéncia indica
maior interesse dos meios industriais em utilizar tais softwares, talvez por seu desempenho

comprovado aliado aos baixos custos de construgédo, implantacdo e manutencao.
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Figura 39 — Evolugdo do numero de publica¢Ges ao longo do tempo contendo os termos
soft sensors e industrial data

A Figura 40 mostra os periddicos onde foram publicados trabalhos contendo dados

industriais.

INDUSTRIAL & ENGINEERING CHEMISTRY RESEARCH
JOURNAL OF PROCESS CONTROL
COMPUTERS & CHEMICAL ENGINEERING
CONTROL ENGINEERING PRACTICE
CHINESE JOURNAL OF CHEMICAL ENGINEERING
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ADVANCES IN NATURAL COMPUTATION, PT 2
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APPLIED STOCHASTIC MODELS IN BUSINESS AND INDUSTRY
ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND SOFT COMPUTING - ICAISC 2004
BRAZILIAN JOURNAL OF CHEMICAL ENGINEERING
CHEMICAL ENGINEERING RESEARCH & DESIGN
CHEMICAL ENGINEERING SCIENCE
CHEMICAL INDUSTRY & CHEMICAL ENGINEERING QUARTERLY
COMPOSITES PART A-APPLIED SCIENCE AND MANUFACTURING
COMPUTERS & ELECTRICAL ENGINEERING
EUROPEAN JOURNAL OF CONTROL
FUEL PROCESSING TECHNOLOGY

INTERNATIONAL JOURNAL OF ADAPTIVE CONTROL AND...
JOURNAL OF CHEMICAL ENGINEERING OF JAPAN
JOURNAL OF FOOD ENGINEERING
JOURNAL OF RARE EARTHS
KAGAKU KOGAKU RONBUNSHU
LATIN AMERICAN APPLIED RESEARCH
PARALLEL PROBLEM SOLVING FROM NATURE - PPSN VIII
POLYMER REACTION ENGINEERING
POWDER TECHNOLOGY
PULP & PAPER-CANADA
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SOFT COMPUTING
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Figura 40 - Periodicos utilizados para divulgacao de trabalhos sobre Soft sensors e dados

industriais
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3.2.2. Redes neuronais

A popularidade das redes neuronais pode ser comprovada pelo nimero de publicactes
encontradas ao utilizar o termo “Neural network*” no mecanismo de busca da base de dados
considerada: 81.931 trabalhos dede 1956. Nota-se, pela Figura 41, um aumento vertiginoso do
numero de trabalhos utilizando redes neuronais a partir do final da década de 80, talvez
associado ao desenvolvimento do mecanismo de Backpropagation, apresentado por
RUMELHART, HINTON E WIiLLIAMS em 1986, conforme descrito no capitulo de reviséo
bibliografica e pela utilizacdo de funcbes de ativacdo de base radial (RBS), por BROOMHEAD E
Lowe em 1988, além da construcdo de computadores com maior capacidade de

processamento.
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Figura 41 — Evolucdo do numero de publicac6es ao longo do tempo para trabalhos

contendo o termo neural network

Os dois primeiros meses do ano de 2010 possuem 980 artigos relacionados a redes
neuronais. A Figura 42 mostra os autores com mais de 100 publica¢des nesta area. A grande
maioria é de origem chinesa. Ainda assim, os Estados Unidos possuem aproximadamente o
dobro de publicagcdes que a China, conforme mostra o grafico de participacfes dos paises, na
Figura 43.
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Figura 42 — Autores com mais de 100 publica¢des na area de redes neuronais

TAIWAN

6%

CANADA
7%

ALEMANHA
7%

JAPAO
9%

CHINA

INGLATERRA 17%

11%

Figura 43 - Paises com maiores producdes na area de redes neuronais
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O Brasil ocupa a 15° posicdo, com cerca de 2% de participacdo no numero total de
publicacdes. A Figura 44 mostra a evolucdo dos trabalhos publicados por grupos de pesquisa

no pais. A tendéncia segue a observada em termos mundiais.
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Figura 44 — Evolucdo do numero de publica¢Ges sobre redes neuronais no Brasil

Os principais autores no pais estdo listados no grafico de barras da Figura 45. Dentre 0s
4235 autores encontrados sdo mostrados os que possuem 10 ou mais artigos indexados na
base de dados pesquisada. Alguns autores sdo de entidades estrangeiras, entretanto seus
trabalhos contam com a participacdo de algum pesquisador brasileiro.
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Figura 45 — Principais autores brasileiros na area de redes neuronais
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As dez instituicOes brasileiras de pesquisa com maior nimero de publicacfes estao listadas

na Figura 46.

UNIV SAO PAULO

UNIV ESTADUAL CAMPINAS
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Figura 46 — Principais instituicGes de pesquisa no Brasil na &rea de redes neuronais

Em associacdo ao termo “polymer”, a pesquisa para redes neuronais retornou 424 artigos,

cujos principais autores encontram-se listados no grafico de barras da Figura 47.
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Figura 47 — Autores com cinco ou mais artigos publicados na &rea de redes neuronais

relacionados a polimeros
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A Figura 48 mostra a participacao relativa dos 10 principais paises quanto ao numero de

publicacdes.

: JAPAO CANADA
ITALIA
€% 6% _ e 4% EUA

28%
COREIA DO

SUL _\
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BRASIL 13%
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9% 13%

Figura 48 — 10 paises com o0 maior numero de publicacBes na area de redes neuronais

associadas ao termo “polimero”

A evolucao do numero de publica¢bes ao longo do tempo esta representada no grafico da
Figura 49, onde é possivel verificar uma tendéncia de crescimento de utilizacdo de redes
neuronais aplicadas a polimeros. A primeira publicacdo, datada de 1991 com uma patente
atribuida a Nippon Telegraph and Telephone Corp (NITE-C), ndo associada a aplicacdo das
redes neuronais a sintese ou utilizacdo do polimero, mas a formagdo de imagem de um

sistema de fibras Opticas produzido com diversos precursores organicos.
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Figura 49 — Evolucdo do numero de publica¢6es ao longo do tempo contendo o termo

polimero associado a redes neuronais
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A Figura 50 mostra os principais periddicos onde os trabalhos conjugando redes neuronais

e polimeros séo publicados.
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Figura 50 — Periddicos utilizados para divulgacao de trabalhos sobre redes neuronais e

polimeros

3.2.3. Analise multivariada

A metodologia mais utilizada para extracdo de informacdo a partir de banco de dados € a
baseada em modelagem estatistica (KADLEC ET AL, 2009). A abordagem multivariada é
bastante pertinente nos processos quimicos, principalmente os associados as tecnologias de
polimerizacdo, onde a dependéncia complexa entre variaveis pode ser tratada de maneira mais

branda.

A busca na base de dados da ISI Web of Science mostra uma gama de 64.302 trabalhos na
area de analise multivariada. Deste total, 57.977 estdo associados a base de dados Web of

Science, que inclui trabalhos desenvolvidos pelos paises mostrados na Figura 51.
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A exclusdo das principais areas ndo tecnoldgicas como ciéncias biologicas e medicina,
ciéncias sociais e humanas, economia e artes, retorna um total de 18.368 publicacgdes,

associadas as ciéncias naturais, engenharia e computacao, principalmente.
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Figura 51 — principais paises com pesquisa na area de analise multivariada

A Figura 52 mostra as principais areas de aplicagdo da andlise multivariada, onde é

possivel perceber uma grande fracao dentre as especialidades médicas.

MATHEMATICS
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DEMOGRAPHY
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NEUROSCIENCES & NEUROLOGY
AGRICULTURE
PLANT SCIENCES
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Figura 52 — Principais areas de aplicagdo da analise multivariada. Universo de 18.368
publicacOes
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A area de Engenharia aparece na 40° posicao.

Um refinamento considerando a utilizagdo de andlise multivariada e redes neuronais
resulta numa lista de 382 publicac¢Ges. Os principais autores nestes campos estdo agrupados na

Figura 53.

GOODACRE, R
KELL, DB

GRUS, FH
JACOBSSON, SP
LEK, S
AUGUSTIN, AJ
AXELSON, DE
LI, H

Autores
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HAMMOND, MH
HEBERGER, K
JACOBSEN, S
RASCO, BA
SONDERGAARD, |
WANG, L

Numero de publicagdes

Figura 53 — Principais autores nas areas de analise multivariada e redes neuronais

A Figura 54 mostra as principais areas de pesquisa que utilizam ferramentas de anlise
multivariada e redes neuronais. Chama atencdo a quantidade de publicacdes nas areas de
salde. O campo de instrumentos e instrumentacdo é a 8° e o de engenharia, 0 10° na lista

apresentada.
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Areas de conhecimento

CHEMISTRY
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SPECTROSCOPY

ONCOLOGY

PEDIATRICS
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Figura 54 — Principais &reas de ocorréncia de trabalhos considerando os termos “analise

multivariada” e “redes neuronais”

O ndmero de publicacGes ao longo do tempo mostra tendéncia de crescimento, conforme o

grafico da Figura 55. A década de 90 foi o inicio das contribuicbes conjugando as

metodologias de analise multivariada e de redes neuronais.
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Figura 55 — Evolucdo do numero de publicagdes ao longo do tempo para o termo redes

neuronais associadas a analise multivariada
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A adicdo do termo “Polymer” a pesquisa original retorna 125 trabalhos, que apresentam

evolucéo ao longo do tempo com tendéncia representada na Figura 56.
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Figura 56 — Evolugdo do numero de publica¢Bes ao longo do tempo para o termo

polimero associado a analise multivariada

Os principais autores com publicacéo na area sdo mostrados na Figura 57.

CASTNER, DG
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Figura 57 — Principais autores na area de analise multivariada e polimeros

Cunha, F.R. TPQB/EQ/UFRJ 72



Universidade Federal do Rio de Janeiro Escola de Quimica

As principais areas de conhecimento de aplicacdo de analise multivariada em polimeros
estdo dispostas em ordem de importancia, medida pelo numero de publicacBes na faixa de

tempo considerada, na Figura 58.
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E PHYSICS
2 POLYMER SCIENCE
8 BIOCHEMISTRY & MOLECULAR...
§ MATHEMATICS
g ENGINEERING

SCIENCE & TECHNOLOGY - OTHER...
MATERIALS SCIENCE

0 10 20 30 40 50 60 70

Numero de publicacGes

Figura 58 — Principais areas de conhecimento

3.2.4. Andlise de componentes principais

Uma das ferramentas de analise multivariada é a analise de componentes principais (PCA,
da sigla em Inglés). Publicagdes relacionadas a este assunto totalizam 22.324 documentos,

cuja evolucdo ao longo dos anos estd mostrada na Figura 59.
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Figura 59 — Evolucdo do numero de publicacGes ao longo do ano para o termo analise de

componentes principais
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A partir de 1990 houve um crescimento exponencial na utilizacdo de analise de
componentes principais, em parte devido a capacidade de processamento dos computadores
pessoais, em parte devido & popularizacdo da metodologia ocorrida nas areas de quimica e
ciéncias biologicas (em 1990, mais de 70% dos artigos encontrados estavam relacionados a

area de ciéncias biomédicas).

O refinamento associando “soft sensors” ao PCA mostra 25 publicagdes, apresentadas

pelos autores listados na Figura 60.

BAROLO, M
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@ SEBORG, DE
S
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TAKINAMI, A
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Figura 60 — Principais autores de publicacdes abordando Analise de componentes

principais e sensores virtuais. Autores com 2 ou mais publica¢des na area

A Figura 61 mostra as principais areas de conhecimento onde s&o publicados os trabalhos

relacionados ao PCA e soft sensors.
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Figura 61 — Principais areas de conhecimento com trabalhos na &rea de PCA e soft

Sensors

O desenvolvimento parece ainda estar no inicio dado o baixo nimero de publicacdes. Esta
€ uma das caracteristicas dos desenvolvimentos que sdo suscetiveis de gerar inovagdo

tecnoldgica (Figura 62).
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Figura 62 — Evolugdo do numero de publicacdes ao longo do tempo para pesquisa

contendo os termos “analise de componentes principais” e “sensores virtuais”
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O Brasil ndo contribui com nenhuma publicacdo nesta area. O pais lider é a China (19%),
seguida pelos EUA (16%), Canada (13%), Italia (13%), Japdo (9%), Alemanha (6%), Taiwan
(6%), Chile (3%), Dinamarca (3%), Inglaterra (3%), Arabia Saudita (3%), Coréia do Sul (3%)
e Espanha (3%).

No caso de trabalhos envolvendo redes neuronais e PCA foram encontrados 1736 registros,
dos quais 29 sdo relacionados a polimeros. O inicio da aplicacdo de PCA associado as redes
neuronais foi em 1989 com o trabalho de BALDI E HORNIK. Somente 10 anos mais BATUR,
VHORA, CAKMAK E SERHATKULU (1999) publicaram o primeiro trabalho envolvendo
polimeros. A pesquisa tratava da inferéncia de cristalinidade de polietileno de baixa densidade
(PEBD) através de espectrometria Raman por meio de redes neuronais. O desempenho das
redes foi comparado ao modelo de regressdo linear obtido pela técnica de PCA. Os resultados

foram similares, sendo que a implementacdo das redes neuronais se mostrou mais adequada.

Os principais autores nas trés areas estdo na Figura 63.

CASSANO, G
LOZANO, J
PENZA, M

ALEIXANDRE, M
FERNANDEZ, MJ
FONTECHA, JL
GUTIERREZ, J
HORRILLO, MC
SANTOS, JP
DUTTA, R

MORGAN, D
SAYAGO, |

Autores

Numero de publicagées

Figura 63 — Principais autores envolvidos em trabalhos com PCA, redes neuronais e

polimeros
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Ao longo dos anos, as publicagcdes evoluem conforme tendéncia mostrada no grafico da
Figura 64.

Numero de publicagoes
O L N W Hh Ul OO N
1
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Anos

Figura 64 — Evolucdo do nimero de publicacdes ao longo do tempo para 0s termos

“andalise de componentes principais”, “redes neuronais” e “polimeros”

Os periddicos em que os artigos foram publicados estéo listados na Figura 65.

SENSORS AND ACTUATORS B-CHEMICAL

ANALYTICA CHIMICA ACTA

APPLIED SURFACE SCIENCE

CHEMICAL ENGINEERING SCIENCE
CRITICAL REVIEWS IN THERAPEUTIC DRUG...

ECO-MATERIALS PROCESSING & DESIGN

ELECTROANALYSIS

FOOD CHEMISTRY

FRESENIUS JOURNAL OF ANALYTICAL CHEMISTRY
INTERNATIONAL JOURNAL OF ROBUST AND...

ISA TRANSACTIONS

JOURNAL OF COMBINATORIAL CHEMISTRY

LWT-FOOD SCIENCE AND TECHNOLOGY

MEASUREMENT SCIENCE & TECHNOLOGY
TRANSACTIONS OF THE INSTITUTE OF...

ULTRAMICROSCOPY

WATER SCIENCE AND TECHNOLOGY

Periddicos

Numero de publicagées

Figura 65 — Periddicos utilizados para divulgacao dos trabalhos relacionados a PCA,

redes neuronais e polimeros
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3.2.5. Propriedades finais

Como o interesse desta tese esta em descrever propriedades finais de polimeros a partir de
varidveis de processo, foram pesquisados trabalhos que pudessem se referir a esta
terminologia. A busca resultou em 215 publicacbes contendo a expressao “End use

properties” ou “End-use properties”.

Agrupar a pesquisa o termo “Polymer” forneceu um total de 69 trabalhos divididos entre
artigos técnico-cientificos, revisdes, apresentacdes em congressos e patentes, conforme

mostra a Figura 66.

CONGRESSO
10%

REVISAO
12%

ARTIGO

PATENTE 509%

19%

Figura 66 — Tipos de publicacdo contendo os termos “propriedades finais” e polimeros

Embora o numero de artigos ainda seja pequeno, existe tendéncia de crescimento na

investigacao de propriedades finais de polimeros (Figura 67).
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Figura 67 — Evolucdo do numero de publicagdes considerando os termos “propriedades

finais” e “polimeros”

As areas de conhecimento envolvidas nos trabalhos publicados estdo na Figura 68. Dentre
estes, 29% envolvem a construcdo de modelos, 20% envolvem a area de processamento de
polimeros, 13% tratam da caracterizacdo de polimeros, 7% s&o sobre compositos e apenas 4%
sdo dedicados aos nanocompositos.

POLYMER SCIENCE

ENGINEERING
£
‘é’ CHEMISTRY
‘S
2 MATERIALS SCIENCE
c
o
o |MAGING SCIENCE & PHOTOGRAPHIC...
°
§ ENERGY & FUELS
<

GENETICS & HEREDITY

INSTRUMENTS & INSTRUMENTATION

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Numero de publicagées

Figura 68 — Principais areas de conhecimento no desenvolvimento com trabalhos nas

areas de propriedades finais de polimeros

Os autores com maiores destaques na area estéo listados na Figura 69.
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PINTO, JC
EMBIRUCU, M
MACIEL, R
ALVARADO S
AMOCO CORP
BURKE, A
CHENG, HN
CORREA, CA
COSTA, MCB
DU PONT DE NEMOURS & CO E |
HAGE, E
HAUDIN, JM
HINCHLIFFE, M
JARDINI, AL
KONG W
LATADO, A
LENZI, MK
LIMA, EL
MACIEL, MRW
MONASSE, B

Autores

Numero de publicagoes

Figura 69 — Principais autores com trabalhos na area de propriedades finais de polimeros

O filtro “neural network*” aplicado ao resultado da pesquisa para propriedades finais gera
4 resultados, enguanto apenas 1 artigo contendo o termo “soft sensor”. Dos quatro trabalhos
relacionados as redes neuronais, trés sdo artigos técnicos cientificos e um, uma patente. O
trabalho de SHARMIN, SUNDARARAJ, SHAH, GRIEND E SUN (2006) € 0 Unico que conjuga oS
termos “end use properties”, “polymer” “neural network” e “soft sensor”. Muito embora
mencione as redes neuronais, este trabalho constréi um sensor virtual baseado em modelo
linear através da técnica de minimos quadrados parciais (PLS, a sigla em Inglés) para

inferéncia do indice de fluidez de polietileno de baixa densidade (PEBD).

A secdo seguinte fard um apanhado do desenvolvimento técnico-cientifico abordado na
bibliometria.

3.3.  Soft sensors

Muitos dos processos industriais sejam quimicos, biolégicos ou fisicos, possuem tal grau
de complexidade que analisa-los a luz de todos os fendmenos presentes é quase impossivel.
Embora muitas técnicas numéricas tenham se desenvolvido ao longo dos anos, assim como a

capacidade de processamento dos computadores, e apesar dos esforgos dos pesquisadores,
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ainda assim se torna dificil analisar certos sistemas como tratamento de efluentes, fabricacéo e

processamento de cimentos e processos de polimerizacao.

Aliado as dificuldades matematicas, entraves no campo da instrumentagdo s&o relevantes e
atribuidos a limitacdo dos métodos analiticos, que com grande frequéncia sao realizados off-
line, ou seja, com retirada de amostras do processo para analise em laboratorio. Esta operacéo
pode ser onerosa, se forem considerados o0s custos de manutencdo associados aos
instrumentos e méo-de-obra que poderia ser utilizada em outras atividades, como assisténcia
técnica, pesquisa e desenvolvimento de produtos. Além disso, a indisponibilidade de
medic¢des on-line dificulta ou impossibilita o controle em tempo real de processos, resultando,

numa analise final, em perdas econdmicas.

Em meados da década de 80 ainda eram raras as publicacdes sobre inferéncia de variaveis
de processo a partir de modelos utilizando o termo “soft sensor’. SPRING (1992) diz no resumo
de seu trabalho que introduz o topico ‘soft sensors’ e o localiza no contexto do processamento
mineral. DEL VILLAR ET AL. (1996) citam trabalhos na &rea de monitoramento de emissoes,
qualidade de processo de papel e celulose e volatilidade de gasoleo pesado, todos do inicio da
década de 90. O desenvolvimento desta area, entretanto data de meados do século XX, com a
introducdo da metodologia do filtro de Kalman (JOSePH E BAsILOw, 1978 APUD LIN ET AL,
2007) e de éareas correlatas, como técnicas de amostragem e identificacdo e validacdo de
modelos (FORTUNA ET AL®, 2007). WARNE ET AL. (2004) reiteram a informacdo de que a
industria utiliza largamente modelos para inferéncia, entretanto, os resultados séo velados
devido a propriedade das informacdes contidas em tais estimadores. Desta maneira, a

literatura aberta mostra pouca discussao a respeito do tema.

O termo soft sensor faz parte de uma categoria mais abrangente denominada instrumentos
virtuais. Os soft sensors séo estruturas representados por modelos matematicos mecanicistas
(AMESTICA ET AL, 1996), estatisticos (CHU ET AL, 2004; KourTi, 2005; Mu ET AL, 2006;
MARJANOVIC ET AL, 2006), empiricos (DEL VILLAR ET AL, 1996; JUDITSKY ET AL, 1995;
ARAUJO ET AL, 1999; FORTUNA ET AL®, 2007; LAHIRI E KHALFE, 2009) ou hibridos (FEIL ET
AL, 2004; Fu ET AL, 2007; AAMIR ET AL, 2009) com funcédo de predicdo de uma determinada

caracteristica de um processo, enquanto 0s instrumentos virtuais tém aplicacdo desde a
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comunicagdo com outros instrumentos, fisicos ou virtuais, interface com o usuario, transdugéo

de sinais, etc. (FORTUNA ET AL®, 2007; DELGADO E NAGAI, 2009).

A construgdo dos sensores virtuais se baseia em conhecimentos de areas tdo amplas quanto
estatistica, técnicas de amostragem, tratamento de dados espurios e identificacdo de

Processos.

Considerando a complexidade de processos quimicos industriais, é patente que a
modelagem fenomenoldgica de uma determinada planta é deveras fatigante e talvez
inalcancavel, haja vista o numero elevado de parametros que devem ser estimados, 0s
intemperismos aos quais estes processos estdo submetidos, a indisponibilidade das unidades
de producédo para realizagdo de testes de reposta, a dificuldade em identificar os diversos
fendmenos simultaneos presentes, etc. Neste sentido, a analise de dados histéricos de processo
se torna uma grande aliada na busca de uma descri¢do real dos eventos, possibilitando um

entendimento mais amplo da sua dinamica.

Os instrumentos fisicos atuais oferecem medidas bastante precisas de varidveis de
processo, entretanto, sdo susceptiveis a falhas mecanicas e/ou elétricas e podem possuir
dindmicas lentas, podendo inserir instabilidades aos processos. Outra questdo associada aos
instrumentos é a ndo portabilidade, associada a condigdes especificas de funcionamento,
como atmosferas controladas, metodologias de anélise incompativeis com a tomada de
amostras in-line, dimensdes dos equipamentos, necessidade de instalacdes especiais (linha de
nitrogénio liquido, por exemplo), necessidade de calibracdo, tempos elevados de anélise,

necessidade de preparo de amostra e ensaios destrutivos (LAHIRI ET AL, 2009).

Os soft sensors empregam variaveis primarias, como temperaturas, pressoes, vazoes,
densidades, etc. para inferéncia de variaveis secundarias, como crescimento de fase cristalina
de materiais (BATURET AL, 1999; MU ET AL, 2006; AAMIR ET AL, 2009), teor e composicao de
componentes volateis (PARDO ET AL, 2006), teor de etanol em bebidas destiladas (OSORIO ET
AL, 2008), teor de compostos sulfurados no diesel (SALVATORE, 2007), niUmero de octanagem
da gasolina (FORTUNA ET AL®, 2007), composicdo de fertilizantes (Fu ET AL, 2007), indice de
fluidez em processo de producgéo de polietileno (LATADO ET AL, 2001; MATTOS NETO E
PINTO, 2001; FEIL ET AL, 2004; FLECK, 2008), indice de fluidez em processo de producdo de
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polipropileno (SHI ET AL, 2006), conversdo, massa molar numérica média e massa molar
ponderal média (ZHAO ET AL, 2006), fornos de cimento (LIN ET AL, 2007), distribuicdo de

tamanho de particulas (DE VILLAR ET AL, 1996, ARAUJO ET AL, 1999), etc.

3.3.1. Tratamento de dados

A estrutura de aquisicdo e armazenamento de dados de uma planta tem de ser bem
arquitetada e confiavel. Pode-se comparé-la a uma instituicdo financeira, onde existe uma
figura central correspondente ao banco, que é o gerenciador de informacgdes. As operacdes
financeiras como saque, deposito e saldo, ou seja, 0s servicos prestados pelo banco
corresponderiam as informacgdes que 0s engenheiros e gerentes fornecem ou retiram do

sistema e 0 banco de dados seria o cofre, onde sdo guardadas informagGes muito valiosas.

O sistema de informacéo da planta (Plant Information — PI system) € uma plataforma que
conjuga todas as informacdes de uma unidade produtiva com fins de fornecer condicdes para
tomadas de decisdo. Desta maneira, pode-se selecionar o tipo de informacdo que sera
disponibilizada para as varias &reas da companhia. O sistema deve estar conectado a um
servidor, responsavel pela centralizacdo e armazenamento das informagdes. Essas
informacBes podem e devem ser filtradas antes de serem disponibilizadas nas janelas do Pl
system. Diversas companhias desenvolvem plataformas de P1 (OSI, CSE, Soteica, etc.) e de
servidores (SAP, Honeywell, AspenTech, ABB, etc.) regidos por protocolos de comunicacgéo
e conexdes proprietarias (http:/Awww.businessknowledgesource.com/manufacturing/

dcs_process_control_028689.html).

Os dados armazenados nos servidores sdo funcdo ndo s6 da configuracdo do sistema de
aquisicdo, mas também do desempenho dos sensores instalados ao longo de toda a planta. E
comum acontecer falha e/ou perda de comunicacgdo, ruido associado ao equipamento ou a
prépria transmissdo e outliers (dados espurios). A utilizacdo de tais dados na identificacdo de
um processo ou na inferéncia de uma varidvel pode acarretar sérios erros de controle e/ou

predicdo. Existem varios métodos de deteccdo desses dados erréneos.

KHATIBISEPEHR E HUANG (2008) utilizam o método Bayesiano que se baseia na relacéo

probabilistica entre um conjunto de varidveis aleatérias de um determinado processo. Esta
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abordagem, leva em consideragdo valores de média e de dispersdo (desvio-padréo) pré-
estabelecidos ou predeterminados para as varidveis de entrada e infere a distribuicdo dos

dados de saida.

O identificador Hampel é uma variante do método da edicdo pelo fator 3¢ (3o edit rule),
em que se o0 desvio absoluto de um dado em relacdo a média do conjunto de dados for maior
que trés vezes o desvio padrdo desse conjunto, ele é considerado um outlier. No caso do
identificador de Hampel, ao invés da meédia, considera-se o valor da mediana do conjunto de
dados. O desvio em relacdo a mediana é multiplicado por 1,4826, de forma que o parametro

seja igual ao desvio-padrao.

LIN ET AL (2007) utilizam a matriz de residuos que mede a distancia entre uma amostra e 0
espaco criado por um modelo PCA (Principal Component Analysis — Andlise de
Componentes Principais) e a estatistica T> de Hotelling, que é o correspondente multivariavel
para a estatistica t de Student. Em geral, valores espurios se encontram fora do intervalo de
confianca preestabelecido, em geral em torno de 99% (KADLEC ET AL, 2009, WANG ET AL,
2010).

FORTUNA ET AL™ (2007) comparam diversos métodos para identificacdo de outliers.
Segundo esses autores, outra abordagem para deteccdo de dados errdneos utilizando PCA é
através do desenho de um gréfico tendo o primeiro componente principal como um eixo e 0
segundo como outro. Pontos que por ventura estejam isolados devem ser considerados como

outliers.

A ndo deteccdo de um outlier é denominada mascaramento (masking), enquanto a excluséo
de um dado como outlier quando este ndo o é, denomina-se inundacdo (swamping) (LIN ET
AL, 2007, KADLEC ET AL, 2009). Os trabalhos consultados sdo unanimes quanto a
normalizagcdo dos dados a serem utilizados na obtengdo de modelos, uma vez que valores

elevados estdo relacionados a variancias elevadas (LIN ET AL, 2007).
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3.3.2. Selecao de variaveis

Modelos baseados em dados de processos partem de premissas diferentes da abordagem
fenomenoldgica. Neste caso, existe o conhecimento prévio dos fenémenos ao longo do
processo que é descrito matematicamente. Enquanto para a modelagem baseada em dados,
utilizam-se informacdes armazenadas em historico para aprendizado da dindmica da planta e

da relagdo entre variaveis.

No caso particular de novos desenvolvimentos e de producdo em escala laboratorial, o
estudo da influéncia de variaveis sobre a resposta do sistema pode ser conduzido com técnicas

estatisticas para correlacdo entre variveis, € o caso da ANOVA e MANOVA.

Para uma planta industrial a evidéncia dessas variaveis ¢ menos clara, podendo depender
de caracteristicas ndo s6 do sistema, como também do préprio processo. A primeira
abordagem a ser considerada € o conhecimento dos operadores da planta, que possuem
sensibilidade elevada devido a natureza de suas atividades de inspecéo e opera¢do (MELEIRO E
MACIEL FILHO, 2000; LIN ET AL, 2007; SALVATORE, 2007; Fu ET AL, 2007; SHAKIL ET AL,
2009).

Além desta alternativa, métodos estatisticos e heuristicos podem ser utilizados para guiar a

melhor selecdo de varidveis para um determinado processo.

CHUET AL (2004) langam mao de um algoritmo de selecdo sequencial para frente, que trata
de um método em que as variaveis sdo apresentadas sequencialmente e sdo eliminadas se ndo
satisfizerem um determinado critério de avaliacdo. No caso do trabalho de CHU ET AL (2004),
o critério adotado foi a raiz do erro medio quadratico da predi¢cdo de um modelo linear de
regressdo multipla. Segundo os autores, esta metodologia € bastante flexivel na escolha de
variaveis significativas. E possivel que variaveis selecionadas em etapas anteriores possam ser

eliminadas para um novo conjunto de variaveis selecionadas.

WARNE ET AL (2004) selecionam variaveis, por meio de quatro métodos diferentes, para

construcdo de sensor virtual utilizado na inferéncia do grau de ancoragem de substratos
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recobertos com plastico. A primeira, embora mais simples, € bastante trabalhosa se 0 nimero
de variaveis disponiveis é elevado. Trata-se da construcdo de graficos de cada variavel
independente versus a variavel dependente de interesse. Neste caso, além da dispersdo dos
dados, é possivel notar a natureza da dependéncia entre as variaveis, linear, no caso dos dados

mostrarem tendéncia retilinea, ou ndo-linear caso os dados mostrem tendéncia curvilinea.

Outra metodologia adotada pelos autores (WARNE ET AL., 2004) foi a analise do coeficiente
de correlagao parcial (rjj), que diz o grau de dependéncia linear entre os dados num ambiente

multivariado. E possivel construir uma matriz de correlagdo com a seguinte relagdo:

= ——— (3.1)

tal que:

Cij = inverso da correlag&o entre as variaveis
Cii = inverso da correlacao da variavel i

Cjj = inverso da correlagéo da variavel j

O terceiro modo de verificar a dependéncia entre variaveis €, apés a proposi¢do de um
modelo multivariado, adotar o coeficiente de regressdo (R®) como a contribuicdo das variaveis
de predicdo (independentes) para a soma quadratica total. A fracdo nao explicada do erro pode
estar associada a auséncia de varidveis importantes ao modelo, méa formulacdo do modelo ou

erros experimentais.

A quarta técnica utilizada por WARNE ET AL. (2004) foi a da avalia¢éo da estatistica C, de

Mellow, definida pela seguinte relagéo:

Cp

__ (Soma quadr atica residual de modelo com subconjunto de p par ametros
= ( - (n—2p) (3.2)

Variéancia residual para o modelo completo

Sao considerados bons modelos aqueles que possuem inclinagdo proxima a 45° para as
coordenadas (p,Cp), de forma que p corresponde ao numero de variaveis do modelo

selecionadas a partir do conjunto total de variaveis, n.

Cunha, F.R. TPQB/EQ/UFRJ 86



Universidade Federal do Rio de Janeiro Escola de Quimica

SHI ET AL (2006) utilizam um conjunto de 9 variaveis de processo para descrever o indice
de fluidez de um processo de polimerizacdo de propileno, do tipo slurry em reator CSTR. As
seguintes variaveis foram utilizadas: temperatura e pressdo do reator, nivel do meio liquido,
percentagem de H; na fase vapor, vazdes de trés correntes de propileno, vazédo do catalisador
e vazdo auxiliar de catalisador. Essas variaveis poderiam ter algum grau de correlagdo. O
modelo sugerido para inferéncia do indice de fluidez foi um conjunto de redes neuronais de
base radial. De forma a evitar que possiveis correlacdes entre varidveis pudessem atrapalhar a
generalizagdo das redes, uma metodologia de reducdo de dimensdo e constru¢do de novos

componentes com independéncia maxima a partir de relacGes lineares foi utilizada.

Mu ET AL (2006) analisam o conjunto de dados disponivel como varidveis secundarias
(independentes) e eliminam os componentes que ndo possuem variagdes expressivas durante o
processo. O restante das variaveis foi analisado quanto ao coeficiente de determinago (R?). O
atraso nas variaveis foi ajustado baseando-se no método da tentativa e erro e avaliacdo do
coeficiente de determinagdo. LAHIRI ET AL. (2009) também utilizam metodologia de tentativa
e erro através de maquina de vetor de suporte (support vector machine — SVM) para
selecionar variaveis relevantes para a predicdo do teor de contaminantes na producdo de

monoetilenoglicol (MEG).

Algoritmos evolutivos, como os algoritmos genéticos, sdo bastante popularizados na
selecdo de caracteristicas (BRAGA ET AL, 2007, SALVATORE, 2007, SEAVEY ET AL, 2010). Em
geral, sdo criados varios subconjuntos (cromossomos) com combinacdes aleatdrias de
varidveis. Cada cromossomo é uma varidvel binéria, onde a cada posi¢do corresponde um bit
(1 ou 0), dependendo se a i-ésima variavel esta presente ou ndo. Uma fungdo de avaliacéo
(funcéo de custo) é aplicada ao conjunto e uma nova populacdo € criada através de técnicas
como crossover, em que partes dos cromossomos se recombinam, ou mutagdo, onde uma

pequena alteracdo € aplicada no codigo do cromossomo.

Regressdo por passos (stepwise regression) € o algoritmo utilizado por MA ET AL. (2009)
para selecdo de variaveis para medicéo do teor de isopropilbenzeno, contaminante na corrente
de saida de uma coluna de destilacdo de o-xileno. Este método se baseia na estatistica F para

inserir ou retirar variaveis de um subconjunto. As probabilidades para o erro tipo | devem ser
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fixadas (rejeitar a hipotese de que Fentraga>Fsaisa quando esta € verdadeira). Adota-se um
modelo linear nas varidveis e a comparacgdo entre a soma quadratica residual da regresséo e o
erro médio quadratico considerando a varidavel em selecdo. Se o valor desta razao for superior
a Fentrada, @ Variavel deve ser inserida no modelo. O mesmo procedimento deve ser realizado e
comparado a Fsajga; NO caso de Feiga SEr maior, a variavel deve ser descartada. O procedimento

deve ser repetido até que todas as variaveis candidatas sejam testadas.

DELGADO ET AL (2009) aplicam um mapa auto-organizavel (ou de Kohonen) para
agrupamento e selecdo de variaveis. O método parte de um universo de variaveis possiveis de
serem utilizadas na inferéncia de um processo. Os coeficientes de correlagdo entre cada uma
dessas variaveis e a variavel primaria (que sera inferida) sdo calculados. Apos esta etapa, é
construido um ranking decrescente em relacéo ao R?. Subconjuntos de variaveis sio criados a
partir dos dados organizados e associados a um determinado mapa de Kohonen, criado
especificamente para cada subconjunto. A qualidade de cada mapa é avaliada a partir de
medidas de dissimilaridade entre pares distintos de mapas. O subconjunto de varidvel com a

menor média de dissimilaridade é o mais adequado.

GUYON E ELISSEF (2003) publicaram uma revisdo sobre métodos de selecdo de

caracteristicas.

3.3.3. Obtencéo do modelo

Os modelos utilizados para estimacdo da variavel de interesse podem ser tantos quantos
possibilitem a estratégia de modelagem. Dependendo do conhecimento que se tem do
processo e dos fendbmenos que nele ocorrem, modelos fenomenoldgicos podem ser gerados
(AMESTICA ET AL, 1996). Entretanto, € bastante comum utilizar dados de historicos industriais

para a identificacdo de modelos a partir de abordagens estatisticas e heuristicas.

KADLEC ET AL (2009) mostram a relacdo entre os principais métodos de modelagem para
construcdo de soft sensors. A Tabela 12 mostra os percentuais de cada uma dessas
abordagens, ralativos aos trabalhos mais recentes na area de sensores virtuais, considerando
publicagdes desde o inicio da década de 1990 e com carater ndo tradicionais, de acordo com

0s autores.
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Tabela 12 - Participacdo das técnicas de inferéncia utilizadas na construcédo de soft sensors
desde o inicio da década de 1990

Participacéo

Técnica

(%)
Analise de componentes principais (PCA) 23
Minimos quadrados parciais (PLS) 15
Perceptron de multipla camada (MLP) 18
Redes neuronais de base radial (RBFN) 7
Mapas auto organizaveis (SOM) 2
Redes neuronais recorrentes (RNN) 7
Maquinas de vetor de suporte (SVM) 5
Sistema Neuro-Fuzzy (NFS) 10
Regressao 3
Outros 10
Total 100

Fonte: Adaptado de KADLEC (2009)

Considerando redes neuronais como uma categoria mais ampla, onde estariam incluidos os
MLP, RBFN, SOM, RNN e NFS, sua fatia de participacdo seria de 44%, deixando clara sua

importancia no desenvolvimento e aplicacdo de soft sensors.

KADLEC ET AL (2009) ndo conseguem identificar em sua revisdo bibliografica uma regra
para a escolha de um modelo ideal para descricdo de caracteristicas, entretanto sugerem
iniciar o estudo a partir de modelos mais simples. Em todos os casos a etapa de validacéo
deve ser utilizada para comprovar o desempenho do sensor construido. Em geral, mau
funcionamento ocorre pela escolha indevida de variaveis, pré-processamento inadequado,
mau dimensionamento dos dados a serem utilizados, ndo normalizacdo das variaveis,

colinearidade entre variaveis secundarias, etc.

Métodos estatisticos multivariados sdo bastante utilizados para inferéncia de variaveis.
Abordagens como andlise de componente principal (PCA) e minimos quadrados parciais

(PLS) séo adotados na tentativa de diminuir a dimensionalidade do sistema e de possibilitar a
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manipulacdo de variaveis linearmente independentes. O que ocorre, entretanto € que,
dependendo do sistema estudado, relaces nao lineares sdo bastante evidentes, como é o caso
de processos de polimerizagdo (CHEN E REN, 2009, KANEKO ET AL #, 2009, WANG ET AL,
2010).

De forma a aplicar a estimacdo de estados em sistemas dindmicos, algumas variacdes de
métodos estatisticos multivariados (PCA e PLS) utilizando janelas dindmicas tém aparecido
(KouRTI, 2005; MU ET AL, 2006; LIN ET AL, 2007; FACCO ET AL, 2009, FACCO ET AL, 2010)

Maquinas de vetor de suporte (support vector machine — SVM) sdo redes tais como as
MLP (perceptrons de camada multipla) e RBF (funcBes de base radial) aplicadas aos
problemas de classificacdo e regressdo, embora ndo incorporem conhecimento do dominio do
problema. Neste caso, € gerado um hiperplano para separacao de caracteristicas. A construcao
desse hiperplano pode seguir fungbes polinomiais, redes de funcdo de base radial ou
perceptrons de duas camadas (HAYKIN, 2001). YAN ET AL (2004) utilizam SVMs com selecdo
de modelo (hiperplano) baseado na metodologia Bayesiana para a construgéo de estimador do
ponto de congelamento de diesel leve em uma torre de destilagéo. Os resultados da validagdo
mostram excelente capacidade de predi¢do. KANEKO ET AL.? (2009) constroem um soft sensor
para deteccdo de falhas e classificacdo baseado na analise de componentes independentes e
maquinas de vetor de suporte. A abordagem de LAHIRI E KHALFE (2009) conjuga as SVMs e
algoritmo genético na modelagem e otimizacdo de varidvel de controle (teor de contaminante)

em corrente do processo produtivo de monoetilenoglicol (MEG).

Modelos hibridos de métodos estatisticos e redes neuronais (WARNE ET AL, 2004), e de
métodos estatisticos e modelos mecanicistas (Fu ET AL, 2007) sdo correntemente utilizados na
previsdo de varidveis primarias. Em geral, parametros que alimentam modelos
fenomenoldgicos ou estatisticos e que sdo dificeis de determinar/medir/inferir, sdo obtidos
através de redes neuronais ou alguma outra técnica heuristica. WARNE ET AL (2004) propdem
como entrada das redes componentes principais selecionados por trés técnicas
complementares: limite de corte, onde 0s componentes com variancias que explicam mais de
90% dos dados sdo considerados importantes; utilizacdo do grafico de Cattell (scree graph)

para eliminacdo de componentes na regido da curva com baixa derivada; validacdo cruzada,
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onde componentes sdo adicionados ou retirados do subconjunto previamente selecionado.

Esses componentes formam o conjunto de variaveis que sera alimentado a rede neuronal.

O numero de padrdes a ser apresentado as redes neuronais deve ser 3 vezes maior que 0
numero de pardmetros a ser determinado, segundo heuristica comumente adotada (DE SouzA
JR., 1989; CUNHA ET AL, 2009; SALVATORE, 2007). N@RGAARD ET AL (2000) e HAYKIN
(2001) utilizam de 10 a 15 vezes o nimero de parametros como base para a quantidade
minima de padrdes. Desta maneira, redes com elevados nimeros de pesos e biases, como
geralmente é o caso das redes de Base Radial, requerem elevado numero de pares de
apresentacdo. A apresentacdo de conjuntos pequenos de dados pode levar ao sobreajuste, ou
seja, elevada especializacdo da rede, que adquire baixa capacidade para generalizacdo.
Técnicas como interpolagdo (FONSECA, 1999; SALVATORE, 2007), adicdo de ruido ao
conjunto de dados (FORTUNA ET AL", 2009) e Bagging (CHEN E REN, 2009) sdo utilizados para

elevar o0 numero de padrdes de treinamento de redes neuronais.

Agrupamentos (ensembling ou stacking e bootstraps resampling) de estimadores mostram
melhor desempenho na predicdo de variaveis (FORTUNA ET AL®, 2007), uma vez que pesos sdo
atribuidos a um conjunto de modelos treinados, de forma, que os que apresentam melhor

desempenho, sdo associados a pesos maiores.

3.3.4. Validacéo

Um conjunto de dados representativo do processo deve ser separado para posterior
validacdo do soft sensor construido. A analise de desempenho mostrard a capacidade de
generalizacdo e estabilidade do novo sensor.

Em geral, analises graficas ddo a primeira impressdo sobre o comportamento dos soft

sensors frente a novos dados de processo.

FORTUNA ET AL” (2007) sugerem a construcdo de quatro graficos para a analise de validagdo
dos estimadores: residuos da predicdo versus tempo, grafico de atraso, histograma dos
residuos e gréafico de probabilidade normal. O primeiro verifica a existéncia de desvios ao
longo do tempo, caracterizado pela formacdo de tendéncia regular (linear, sigmoide, etc.).
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O grafico de atraso compara valores de residuos do modelo com seus valores passados. Em

casos onde esta dependéncia nao existe, havera uma distribuicdo randémica dos dados.

O histograma e grafico de probabilidade normal dos residuos verificam a condicdo de

distribuicdo normal dos mesmaos.

Mu ET AL (2006) avaliam a acuracia estatistica da predicdo do modelo através de dois
parametros, 0 maximo erro relativo estimado (Emsx) € a raiz quadrada do erro médio relativo
quadratico (RMSE).

E, s = max (%) (3.3)

RMSE = \/% YN (%)2 (3.4)

Onde:

y; = valor observado

v, = valor predito

Além do RMSE, CHEN E REN (2009) avaliam o desempenho do sensor construido para
medir o indice de fluidez de polipropileno em processo industrial através da relagdo linear

entre dados preditos e observados.
3.3.5. Recalibracgéo

Em geral, esta etapa deve ser realizada ap6s algum tempo de utilizacdo do soft sensor,
uma vez que mudancas associadas ao processo, ou a set points podem gerar estimacdes fora
da faixa de calibracdo do software. Outra questdo € a ocorréncia de incrustacoes,
entupimentos e problemas técnicos relacionados aos instrumentos fisicos que servem como

medidores das varidveis primarias.
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3.4. Redes neuronais artificiais

3.4.1. Conceitos e Histérico

O conceito de redes neuronais artificiais provém da organizacdo e do sistema de
aprendizagem e controle dos sistemas cerebrais. Podem ser utilizados circuitos eletrdnicos ou
equacdes matemaéticas paralelamente e interligadas, pelo que se convém denominar pesos

sinapticos.

As semelhancas entre uma rede neuronal artificial e os neurdnios organicos nao reside
somente na estética, mas também nas suas capacidades de aprendizagem e de reprodutividade.
Esta moldagem da rede, que se traduz por sua capacidade adaptativa, é conseguida — no caso
da aprendizagem supervisionada — através da modifica¢do dos pesos sindpticos em funcdo de
uma regra comparativa entre dados experimentais (observagoes) e os resultados obtidos pela
rede. A partir da diferenca encontrada, os pesos sinapticos sdao modificados de modo a
minimizar esta diferenca. Um algoritmo que realiza isto para redes multicamadas é o de

retropropagacdo (Backpropagation)

O estudo dos neurbnios artificiais foi iniciado na década de 1940, com marco para oS
trabalhos de McCuLLOCH E PITTS, que encontraram um modelo matematico que descrevia o
funcionamento das sinapses neuronais. A partir dai, entdo, varias pesquisas no ramo da
inteligéncia artificial (IA) e da computacdo evoluiram, pois, foram elucubrados o
funcionamento e a formacdo de regides do cérebro, com neurbnios especializados. Entdo

neurociéncia, l6gica e computacdo comecaram a se interalimentar e caminhar juntas.

Um sistema de Inteligéncia Artificial deve ser capaz de armazenar conhecimento, aplica-lo
na resolucdo de novos problemas e adquirir novos conhecimentos através da experiéncia. As
redes neuronais se incluem, assim como a robdtica, a logica, a linguagem natural, como uma

subarea da |A.

Em 1948, WIENER lancou seu livro Cybernetics, onde se estudava a inteligéncia de

maquinas, além de controle, comunicacdo e processamento estatistico de sinais. E
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reconhecido que essa foi a primeira vez que se utilizou o termo cibernético (NASCIMENTO JR.
E YONEYAMA, 2000) e (HAYKIN, 2001).

No ano de 1949, HesB langa um livro intitulado The Organization of Behavior, que
preconizava o aprendizado como produto de uma modificagdo de sinapses. Neste trabalho,
HeBB propunha a especializacdo de determinado grupo de neurbnios, de acordo com o
desempenho de suas funcBes, formando regifes especificas no cérebro. Modelos

computacionais adaptativos e de aprendizagem usam como referéncia o trabalho de HeBB.

Design of a Brain: The Origin of Adaptive Behavior foi langado por AsHBY em 1952, e

propde que os sistemas adaptativos ndo sao inatos, mas sim aprendidos.

Em 1954 MINsKY apresenta sua tese de doutorado sobre redes neuronais. O titulo deste
trabalho é Theory of Neural-Analog Reinforcement Systems and its Application to the Brain-
Model Problem. Neste mesmo ano, GABOR, 0 inventor da holografia, lanca seu trabalho sobre
filtros adaptativos ndo-lineares. Segundo HAYKIN (2001) ele e seus colaboradores construiram
uma maquina que era alimentada com amostras de um processo estocéstico,

concomitantemente as fungdes alvo que se desejava.

Em 1956 TAYLOR iniciou um trabalho sobre memdria associativa e fez varios seguidores,

dentre eles STEINBUCH, WILLSHAW, BUNEMAN E LONGUET-HIGGINS.

ROSENBLATT, em 1958, introduziu o paradigma do perceptron e um método sobre
aprendizagem supervisionada, dando novas dimensdes ao problema de reconhecimento de

padrdes.

Em 1960, WiDrRow E HOFF utilizaram o conceito do minimo quadrado médio (LMS - Least
Mean Square) para o desenvolvimento do método de aprendizagem do paradigma Adaline
(Adaptive Linear element).

O livro Learning Machines, de NiLssoN foi lancado em 1965. Este trabalho mostra

padrdes linearmente separaveis por hipersuperficies.
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Segundo HAYKIN, (2001) a década de 1960 foi a época em que se pensava que as redes
neuronais seriam a solucao para todos os problemas. Entretanto, a partir do livro Perceptrons,
de MINSKY E PAPERT, de 1969, o meio académico ficou desestimulado a continuar
pesquisando aplicacdes e modelos de aprendizagem por redes neuronais, uma vez que o livro

de MINSKY E PAPERT mostrava limitagcdes das mesmas.

A década de 1970 foi longa e pouco fértil para o desenvolvimento das redes neuronais,
pois era dificil conseguir financiamentos para pesquisa. Entretanto, a década de 1980
apresentou avancos bastante significativos na area. GROSSBERG, em 1980 trabalhou sobre um
novo principio de auto-organizagéo, originando a Teoria da Ressonancia Adaptativa (Adaptive
Ressonance Theory — ART), que consiste em uma comparacao entre os dados alimentados e
os dados gerados pela rede. Caso esses dois conjuntos de dados sejam coincidentes, é gerada

uma ressonancia, ou uma amplificacdo e prolongamento da atividade neural.

Em 1982, HopFIELD utilizou uma analogia entre redes recorrentes e o modelo Ising,
utilizado na Fisica Quéantica. Ele aproveitou o conceito de funcéo de energia para formular um
novo modo entendimento para a computacdo executada pelas redes neuronais recorrentes, ou
seja, em que as saidas das redes sdo retro-alimentados como dados de entrada. As redes

recorrentes ficaram conhecidas como redes de HOPFIELD.

KOHONEN também mostrou dados de seus trabalhos referentes a mapas auto-organizaveis
em 1982.

RUMELHART, HINTON E WILLIAMS, em 1986, desenvolveram e popularizaram a técnica de

treinamento do Backpropagation, que atualmente, é a mais utilizada.

Em 1988 BROOMHEAD E LOWE descreveram redes empregando fungdes de base radial
(RBS).

NASCIMENTO JR. E YONEYAMA (2000) citam algumas areas de aplicacdo das redes
neuronais, como por exemplo, processamento de sinais, reconhecimento de voz e caracteres,
codificacdo, compressdo de dados etc. Na area de controle de sistemas dindmicos, a atuacao

em manipuladores mecanicos, processos industriais e veiculos autoguiados sdo referéncias na
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utilizacdo de redes neuronais. Essa ferramenta pode, ainda, ser utilizada nos sistemas de
decisdo, como por exemplo, na terapéutica médica e analise financeira. Muitas outras

aplicacdes sdo encontradas na literatura.

A producéo industrial de polimeros envolve muitas etapas, na maioria das vezes, bastante
complexas, devido as propriedades impares desses materiais e as dificuldades impostas pela
instrumentacdo e controle desses processos. Desta forma, parece muito interessante a
aplicacdo de redes neuronais artificiais na previsdo de propriedades e no controle de

polimerizagoes.

De acordo com a analise bibliométrica publicada por CUNHA ET AL (2009), 107 artigos
técnico-cientificos foram encontrados na &rea de aplicacdo de redes neuronais integrada ao
ambito dos polimeros. Bastante destaque pode ser atribuido aos trabalhos de ZHANG, com

cerca de 20 artigos publicados.

A qualidade de polimeros, representada pela massa molar numérica média, M,, e pela
massa molar ponderal média, M,, foi inferida através da utilizacdo de redes neuronais
artificiais, sendo o vetor de entrada constituido pela temperatura do reator, temperaturas de
entrada e de saida da camisa de resfriamento, vazdo do liquido refrigerante, conversdo do

monomero e condigdes iniciais de um reator batelada. (ZHANG, 1999).

ZHANG ET AL (1999) também estimam a presenca de impurezas e incrustacdo de reatores

batelada de polimerizacdo de metacrilato de metila através da utilizacéo de redes neuronais.

Em 1993 DE Souza Jr apresentou um trabalho, pioneiro no Brasil, em que redes neuronais
eram empregadas como modelo interno em um esquema de controle preditivo de um reator de

polimerizacdo continuo que exibia comportamento complexo, incluindo caos.

Na tentativa de seguir uma estratégia de controle baseada na constru¢do de modelos de
redes neuronais para reator de polimerizacdo em batelada, ZHANG (2004) utilizou o

empilhamento de redes pré-treinadas.
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Redes neuronais recursivas foram aplicadas na busca de uma estratégia de controle étima
para reatores batelada utilizados na polimerizacdo de metacrilato de metila. Neste trabalho
XIONG E ZANG (2005) utilizam erros observados em bateladas prévias como dados de entrada
no treinamento das redes neuronais, de maneira a adaptar o modelo as perturbacoes

encontradas em processos reais.

Redes Neuronais artificiais tém sido também utilizadas como soft-sensors (SHI ET AL.,
2006) e (PARK E HAN, 2000).

3.4.2. Funcionamento das redes neuronais

As redes neuronais geram modelos baseados em um conjunto numeroso de dados. Estes
sdo fornecidos na forma de pares entrada-saida. Para tal, equagdes matematicas simples e
interconectadas tém seus parametros devidamente ajustados atraves do que se convenciona

chamar mecanismo de aprendizagem supervisionada.

A unidade bésica de uma rede neuronal é o neurdnio, ou nd, como chamam alguns autores
(BAUGHMAN E LIu, 1995). De maneira esquematica, pode-se visualizar a estrutura de um

neuronio artificial na Figura 70.

Figura 70 — Esquema de um neuronio artificial
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tal que:

a; — dados de entrada (i =1, ..., n)

b; — dado de saida do j-ésimo neurdnio

Wij — pesos sinapticos entre o i-ésimo dado de entrada e o j-ésimo neurdnio

T; — bias relacionado ao neuronio j

f(x;) — funcdo ativagéo para o j-ésimo neurdnio, tal que x; € a ativagéo do j-ésimo neuronio, X;
= (Zwijay) +T;

A Figura 70 representa o neurdnio j, atuando sobre o vetor de dados a, cujos componentes
sdo ponderados, através dos pesos wij. A soma dos dados de entrada ponderados e o bias é

ativada pela funcdo f(x;), dando origem ao vetor b;.

A composicdo de uma rede € dada pela utilizacdo de varios neurdnios tipicamente

dispostos em camadas, conforme a Figura 71.

Figura 71 — Representacdo de uma rede simples com duas variaveis de entrada, dois

neurdnios na camada escondida e um neurdnio na camada de saida

O namero de parametros necessarios para o ajuste da rede descrita na Figura 71 é:

P=n-H+H+H-S+S (3.5)
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tal que:

P — nUmero de parametros
n —namero de variaveis de entrada
H — nimero de neurdnios da camada escondida

S — nimero de neurdnios na camada de saida

Desta maneira, para 0 caso em que duas variaveis de entrada (n = 2) conectam-se a uma
rede com dois neurénios na camada interna (H = 2) e um neurdnio na camada de saida (S =
1), considerando os respectivos biases, s@o necessarios P = 9 parametros (6 pesos de

interconexao e 3 biases).

Generalizando, para 0 caso em que mais de uma camada interna de neurdnios esteja

presente na arquitetura da rede neuronal, tem-se:
P=>(N,+1)-N_, (3.6)
0

tal que:
¢ — nimero de camadas internas
N¢ — nimero de neurdnios na camada ¢

Nc+1 — NUmero de neurdnios na camada c+1
Sendo que a camada 0 é a correspondente as variaveis de entrada (No = n).

Desta maneira, uma rede com duas variaveis de entrada, duas camadas internas, cada uma
com dois neurdnios e a camada de saida com um Unico neurdnio, necessita do ajuste de 15

parametros (8 pesos e 7 biases).

As variaveis de entrada devem ser normalizadas, devido ao peso maior ou menor que uma
pode representar em relacdo a outra. Por exemplo, se a; = 1000 e a; = 1, a; exercera maior

influéncia sobre os neurbnios da camada seguinte que a,. Por isso, torna-se importante a
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normalizacdo das variaveis de entrada. As varidveis de saida também devem ser normalizadas

e transformadas para valores fisicos reconheciveis quando da apresentacao de novos dados.

As funcdes de ativagcdo podem assumir formas variadas, como por exemplo, a fungéo
limiar, a linear, a sigmoidal, a hiperbdlica e a de base radial, que estdo descritas a seguir:

Funcéo limiar:

1sex>0
f(x) = 3.7
) {Osex<0 3.7
Fungédo linear por partes:
1l,sex>+1
f(x)=<x,5e-1<x<+1 (3.8)
0,sex<-1

Funcdo logistica, como exemplo de funcéo sigmoide:

1
fX)=——— 3.9
) 1+ exp(—ax) (3:9)
Funcdo hiperbolica
f (x) = tanh(x) (3.10)
Funcéo de base radial
I
f(x)=expl — (3.11)
Ok
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de forma que:
L =1/Z(Xi_cik)2 (3.12)
i=1

tal que:

X; — elemento do vetor x
cik — elemento do vetor central no espaco de entrada (com o mesmo nimero de elementos que
0 vetor x)

ok — largura da funcdo Gaussiana

Funcbes de ativacdo sigmoides ou hiperbolicas séo tipicamente empregadas na camada
interna (ou escondida) de redes multicamadas MLP (Multi Layer Perceptrons). Nessas redes,
funcdes de ativacdo lineares ou sigmoidais sdao empregadas na camada de saida, sendo os

neurdnio da camada de entrada lineares.

As fungOes de base radial sdo usadas em redes do tipo RBF (‘Radial Basis Function’)
(BAUGHMAN E Llu, 1995). Nelas, os parametros cix e ok correspondem a centros e larguras,
respectivamente, de clusters (aglomerados) que identificam certas ordens classificatorias,
como por exemplo, no caso de diagndstico de falhas e categorizacdo (BAUGHMAN E LlIu,
1995). Nas RBFs, o vetor ¢ tem a mesma dimens@o que o vetor de pesos entre a camada de
entrada e a escondida comparando com redes que empregam outros tipos de fungdo de
ativacdo (como as redes MLP) e havera tantas ok quantos biases dos neurdnios da camada

escondida de uma MLP.
3.4.3. Treinamento das redes neuronais

A aprendizagem de redes neuronais pode ser supervisionada ou ndo supervisionada. No
primeiro caso, um agente externo controla o aprendizado e incorpora uma informacao global.
Na aprendizagem néo supervisionada, as redes se baseiam em controle e informacéo locais,

internos, criando seus proprios modelos.
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A estratégia mais popular para treinamento de redes neuronais é a baseada na minimizacéo
do erro entre os valores preditos e 0s observados no conjunto de dados para treinamento. Os

passos para treinamento das redes MLP (as empregadas nesta tese) estdo descritos a seguir.

O ponto de partida € a atribuicdo aleatdria, mas ndo descompensada, de pesos sinapticos e
biases. O passo seguinte é a apresentacdo dos pares de dados entrada-saida. Desta maneira, a
rede faz seus primeiros calculos. Assim, para a rede da Figura 71, tem-se a seguinte
sequiéncia:

Xy =8 Wy +8, Wy + T (3.13)
Xou =8y Wi, +8, Wy, +T, (3.14)

tal que o subscrito H indica a camada escondida.

Se a funcdo ativacdo a ser utilizada € a sigmoidal, temos que as saidas dos neurénios da

camada interna séo as seguintes:

1
= (3.15)
O 1+exp[—(a, - W, +a, - W, +T,)]
b, 1 (3.16)

1+ expl—(a, - Wy, +a, - Wy, +T,)]

De forma que b e b, sdo as saidas dos neur6nios 1 e 2 da camada interna. Continuando 0s

calculos:

1 1

= “Wg + “Wpg +Tg (3.17)
1+exp[-(a, -wy, +a, W, +T,)] 1+exp[-(a, - Wy, +a, Wy, +T)]

Xs

Se a funcdo ativacdo do neurénio de saida for do tipo linear, tem-se:

bs = Xq (3.18)
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1 1
= * W +
1+ eXp[_(al Wiy +a, - Wy +Ti)] ° 1+ eXp[_(al "Wy, +3, - Wy, +T)]

Wy +T, (3.19)

S

Apos esses calculos, tem-se a saida criada pela rede. A partir do valor de saida apresentado
com o conjunto de dados para treinamento, é possivel calcular o erro entre o valor predito e 0
valor observado. A soma dos erros para todo o conjunto de dados apresentados é a funcdo que
se deve minimizar.

gjp = (Djp — Cjp) (3.20)
1 S
Ep=2Y el (3.21)
2 j:J-
P
E=YE, (3.22)

p=1

tal que;

E é o erro total
Ep € 0 erro para o padréo p
P € o numero de padrdes apresentados a rede

S é o nUmero de neurénios na camada de saida

&, € 0 erro entre a saida apresentada pelo j-ésimo neuronio da camada de saida da rede e o

respectivo padrdo de saida p apresentado
Através do gradiente de E, pode-se calcular o incremento para 0s novos pesos sinapticos e

biases, conforme preconiza 0 método de otimizacdo do gradiente descendente (‘steepest

descent’), empregado por RUMELHART E MCCLELLAND (1986):

AU,y =~ VE(U;) (3.23)
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tal que:

u; é a variavel independente que representa os pesos e biases

n - é ataxa de aprendizagem. Geralmente 0< << 1.

O gradiente VE(u,) € calculado da seguinte maneira:

_%E
ou,

VE (3.24)

U; pode representar um peso ou um bias de qualquer camada da rede. Assim, para uma rede
com vetor de entrada de duas variaveis, uma camada escondida com dois neurdnios e uma
camada de saida com um neurdnio, tal qual ilustra a Figura 71, tem-se o0 seguinte vetor do

gradiente da fung&o erro:

(3.25)

E [E OE E OE OE GE @EET
au anS aWZS anl aWZl 6VVlZ aWZZ aTl aTZ aTS

Tomando como exemplo o calculo para atualizacdo dos pesos wi; € wis € do bias Ty, as

derivadas explicitas sdo:

1 (3.26)
anS 2 8VVlS
Sendo que bs € funcdo de wss, conforme Equacédo 3.19. Desta forma, tem-se:
OE P 3 ob,s oOx
= bps —Cpg ) — —2 3.27
o~ 22 ors —cpg )20 2 (3:27)

Se a funcéo ativacao que gerou bp s for do tipo sigmoidal, tem-se:
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Pes _ : [1 L J (3.28)

OX 1+ exp(—Xs) 171y exp(—Xg)

OX 1

= =D (3.29)
ow,s  l+exp[—(a, -wy, +a, W, +T,)]

P S 1 1
Wis novo =Wis =77 ZZ(bP,S - CP,S) (1 J'bl,s (3.30)
T 1

1+ exp(—Xs) 171+ exp(—Xs)

Para o bias relacionado ao neurdnio de saida, tem-se:

oE 1

)

== (3.31)
oT, 2 aT,
PE & ob,
= b, —Coo ) —= 3.32
oT, 21:21:( P.S P,S) aT, ( )
ob
PS 21 (3.33)
0T,
O biaS Wls novo é
P S
TS novo :TS _U'ZZ(bP,S _CP,S)':L (334)
1 1

Para o calculo do peso wis, que relaciona a camada de entrada e a camada escondida, tem-

Se:

(3.35)
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OE =ZP:ZS:(b e ) obp . OX .abls . 0%, (3.36)
8W11 11 P ns aXS abﬁI.S aXl avvll

A derivada de uma func¢do sigmdide (3.9) tem a forma da Equacéo 3.28.

Xs _w,, (3.37)
o,

Oy _ 1 .(1_ 1 j (3.38)
ox, l+exp[—(a,-w;,+a, W, +T,)] 1+exp[—(a, -wy, +a, W, +T,)]

=a, (3.39)

Lembrando que a; é proveniente da camada de entrada.

O novo peso Wi; tem a seguinte equacéo:

P S 1 1
Wy o = Wag 7U'ZZ(bP‘S 7CP‘S) [1
T1

_ ' 1 . 1 (3.40)
1+exp(-x;)

1+ eXp(‘Xs)] L+exp[-(a, - wy +@, - Wy, +T))] T+expl-(a - Wy +3, - Wy, +T))]

Para o bias T, tem-se o0 seguinte desenvolvimento:

ok _1 (3.41)
T, 2 o,
P S ab
Y Y (bp ~Cp ) 0% s (3.42)
oT, 44 ox, ob, ox T,

=1 3.42
ot (3.42)
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Pode-se ainda adicionar ao termo de ajuste dos pesos e biases um termo de momento, que

tenta evitar oscilagdes.

Desta maneira:
AX;,; =-11-VE(X;) + & - AX, (3.43)

A questdo gque envolve este tipo de treinamento, até que a funcdo erro seja minimizada, é a

constante 7. No caso de 7 ser pequeno, a metodologia se torna bastante lenta, enquanto que

se n for grande, podera ndo encontrar o minimo para E.

Para tentar amenizar este efeito foi desenvolvido o método de treinamento baseado no
Gradiente Conjugado (LEONARD E KRAMER, 1990), que promove um ajuste dinamico de ¢,
através do uso de direcGes de busca (S) conjugadas, e escolha de » por busca unidimensional.
A direcdo de busca Sk+1, na iteracdo k+1, é gerada recursivamente:

So ==VE(X) (3.44)

Sk+1 = _VE(Xk+1) té- Sk (345)

o= VE()' - VE(Xcs) (3.46)
VE(x,)" - VE(x,)

X,,; € encontrado a partir de uma busca unidimensional para 7, por meio de interpolagéo

quadratica.

Xy =X +17° Sy (3.47)

A atualizacdo dos pesos e biases deve ocorrer até um determinado limite especificado. A
metodologia mais comum é a da parada antecipada (early stop), em que é avaliado o perfil do
erro na etapa de selecdo. Para esta finalidade, o conjunto de dados € dividido em dois, um
reservado ao treinamento, onde 0s pesos e biases sdo atualizados a cada época e 0 outro
(selecdo) para avaliacdo do desempenho da rede quanto a sua capacidade de generalizacao.
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Neste caso, ndo ha atualizacdo dos parametros. Se o gradiente do erro mostrar perfil de
crescimento por um determinado numero de épocas consecutivas, 0 treinamento €

interrompido.

O desempenho das redes também pode ser melhorado através da utilizacdo de técnicas de
poda (prunning), onde os pesos e neurdnios podem ser adicionados ou retirados, dependendo
da importancia que possuem dentro da rede. Segundo BRAGA ET AL (2007) existem
basicamente dois tipos de estratégias de poda: aquelas que tomam como referéncia a
alteracBGes provocadas na saida das redes e aquelas em que sdo realizadas modificacbes na
funcdo erro. Essas técnicas podem ser utilizadas em substituicdo a parada antecipada, quando
uma grande quantidade de dados € necessaria. HAYKIN (2001) mostra duas técnicas de poda: a

regularizagéo da complexidade e a poda da rede baseada na Hessiana.

3.5. Inferéncia de propriedades finais de polimeros

A complexidade dos processos de produgdo de polimeros e a propria diversidade
estrutural que uma determinada classe de polimero pode assumir sdo fatores suficientes para
dificultar uma descricdo matematica fenomenologica adequada de suas propriedades. SROUR
(2008) utiliza dados de temperatura de um reator para obtencdo de um modelo calorimétrico

para estimacdo de conversdo e composicdo de terpolimero obtido em emulséo.

Modelos heuristicos e estatisticos sdo uma alternativa bastante utilizada na descricdo de

propriedades finais de polimeros. Alguns trabalhos na area sdo descritos a seguir.

A Tabela 13 mostra um resumo dos trabalhos envolvendo a predi¢cdo de propriedades

finais de polimeros.

H& uma tendéncia de estimacdo de varidveis para acompanhamento de processos, como é
0 caso de indice de fluidez (MFI), distribuicdo de massa molar, viscosidade, Teor de sollveis

em xileno, didmetro médio de particula, conversdo e qualidade de batelada.
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Tabela 13 — Inferéncia de propriedades finais de polimeros

Propriedade final Polimero Variaveis de entrada Estimador Referéncia
PEBD « 48 variaveis de processo (ndo informadas) Estatistico (PLS) SHARMIN ET AL, 2006
e T do reator
° Hz/Cz .
PEBD MLP com 1 camada escondida FLECK, 2007
° C4/C2
° Cﬁ/Cz

Concentracédo de C, no reator

Temperatura do reator
MFI P

Concentracéo de comondémero (Cg)

Massa de fluido no reator

Hibrido (mecanicista/MLP com
PEMD/PEAD | ¢ Massa de polimero no reator ) FEILET AL, 2004
uma camada interna)

Concentracéo de H, no reator
e Concentracgdo de catalisador no reator
e Concentracdo de cocatalisador

o Coeficientes da taxa de reacdo

Cunha, F.R. TPQB/EQ/UFRJ 109




Universidade Federal do Rio de Janeiro

Escola de Quimica

Tabela 13 — Inferéncia de propriedades finais de polimeros (continuacéo)

Propriedade final

Polimero

Variaveis de entrada

Estimador

Referéncia

MFI

PP

e Temperatura do processo

® Pressdo do processo

o Nivel do reator

e Teor de H, na fase vapor

e VVazdo de trés correntes de C;
e VVazdo de catalisador

e VVazdo auxiliar de catalisador

Hibrido (ICA/MSA/ 6 RBFs)

SHIET AL, 2006

PP

o Concentragdo de H,

¢ VVazdo de dois catalisadores
¢ Vazdo de C;

e VVazdo de H,

e Temperatura do reator

e Pressdo do reator

e Nivel do reator

Estatistico (processo Gaussiano

para regressao)

CHEN E REN, 2009

PP

oMW
% massico do C, total incorporado no

processo

Estatistico (regressdo linear nos
parametros)

LATADO ET AL, 2001
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Tabela 13 — Inferéncia de propriedades finais de polimeros (continuagao)

Propriedade final Polimero Variaveis de entrada Estimador Referéncia

e Concentracdo de catalisador
e Concentragdo de C,

o « Raz&io comondmero/C, Hibrido (mecanicista/MLP com
Distribuicdo de My, PE i ) HINCHLIFFE ET AL, 2003
« Concentracéo de H, uma camada interna)

e Temperatura

¢ VVazdo de alimentacéo total do reator
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Tabela 13 — Inferéncia de propriedades finais de polimeros (continuacéo)

Propriedade final

Polimero

Variaveis de entrada

Estimador

Referéncia

PC

e Propriedades atomisticas (massa de meros,
volume de van der Waals, energia de coeséo,
nimero de modos esqueléticos, interacdo

dipolo-dipolo e ligacGes de hidrogénio)

MLP

ULMERET AL, 1998

Varios

o NUmero de ligagdes C-C no mero

o NUmero de ligagdes C-H no mero

o NUmero de ligagdes duplas C-C no mero

o NUmero de ligagdes triplas C-C no mero

o NUmero de atomos de silicio no mero

o NUmero de atomos de halogénio no mero

o NUmero de 4tomos de P no mero

o NUmero de atomos de O no mero

o NUmero de atomos de N no mero

o NUmero de 4tomos de S no mero

o NUmero de ligacdes de atomos de metal de
transicdo no mero

o NUmero de anéis no mero

o M,

* Razéo de aspecto do mero

o NUmero 3-D de Weiner no mero

MLP, rede probabilisticas, rede
neuronal de regressédo geral, grupo
método de manipulacdo de dados
rede de

de redes neuronais

Kohonen

Roy ET AL, 2006

PP

¢ % de C, na fase elastomérica

Estatistico (regressdo linear nos

parametros)

LATADOET AL, 2001
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Tabela 13 — Inferéncia de propriedades finais de polimeros (continuacéo)

Propriedade final

Polimero

Variaveis de entrada

Estimador

Referéncia

Ty

PC

e Propriedades atomisticas (massa de meros,
volume de van der Waals, energia de coeséo,
nimero de modos esqueléticos, interacdo

dipolo-dipolo e ligacGes de hidrogénio)

MLP

ULMERET AL, 1998

Tdeg radacdo

PC

o Propriedades atomisticas (massa de meros,
volume de van der Waals, energia de coeséo,
namero de modos esqueléticos, interagdo

dipolo-dipolo e liga¢Bes de hidrogénio)

MLP

ULMER ET AL, 1998

Viscosidade

PET

e Temperatura no reator de esterificacdo
primario

e Temperatura no reator de esterificacdo
secundario

e Temperatura no segundo estagio do reator de
baixa massa molar

e Temperatura no reator de alta massa molar

e Pressdo no primeiro estdgio do reator de
baixa massa molar

e Pressdo no segundo estagio do reator de
baixa massa molar

o Pressdo no reator de alta massa molar

e VVazdo de aditivo no reator de baixa massa
molar

MLP com 1 camada escondida

GONZAGAET AL, 2009
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Tabela 13 — Inferéncia de propriedades finais de polimeros (continuacéo)

Propriedade final

Polimero

Variaveis de entrada

Estimador

Referéncia

Impacto 1zod (23°C)

PC

o Propriedades atomisticas (massa de meros,
volume de van der Waals, energia de coeséo,
nimero de modos esqueléticos, interacdo

dipolo-dipolo e ligacGes de hidrogénio)

MLP

ULMERET AL, 1998

PP

o M,
o Didmetro médio de particula

o Distancia média entre particulas

Estatistico (regressdo linear nos

parametros)

LATADO ET AL, 2001

Impacto 1zod (-20°C)

PP

% massico do C, total incorporado no
processo
e % massico de PEAD

Estatistico (regressdo linear nos

parametros)

LATADO ET AL, 2001
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Tabela 13 — Inferéncia de propriedades finais de polimeros (continuacéo)

Propriedade final

Polimero

Variaveis de entrada

Estimador

Referéncia

Dureza Rockwell

PC

o Propriedades atomisticas (massa de meros,
volume de van der Waals, energia de coeséo,
nimero de modos esqueléticos, interacdo

dipolo-dipolo e ligacGes de hidrogénio)

MLP

ULMERET AL, 1998

Alongamento maximo

PC

o Propriedades atomisticas (massa de meros,
volume de van der Waals, energia de coeséo,
namero de modos esqueléticos, interagdo

dipolo-dipolo e liga¢Bes de hidrogénio)

MLP

ULMER ET AL, 1998

Resisténcia a tracdo

PC

e Propriedades atomisticas (massa de meros,
volume de van der Waals, energia de coeséo,
nimero de modos esqueléticos, interacdo

dipolo-dipolo e ligacGes de hidrogénio)

MLP

ULMERET AL, 1998

Resisténcia a

compressao

PC

e Propriedades atomisticas (massa de meros,
volume de van der Waals, energia de coeséo,
nimero de modos esqueléticos, interagdo

dipolo-dipolo e ligagdes de hidrogénio)

MLP

ULMER ET AL, 1998
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Tabela 13 — Inferéncia de propriedades finais de polimeros (continuacéo)

Propriedade final Polimero Variaveis de entrada Estimador Referéncia
) 3 M, Estatistico (regressdo linear nos
Modulo de flexdo PP _ _ X LATADO ET AL, 2001
e Teor de solGveis em xileno parametros)
o Propriedades atomisticas (massa de meros,
P . volume de van der Waals, energia de coesdo,
Indice de refragéo PC J ;. J _ MLP ULMER ET AL, 1998
namero de modos esqueléticos, interagdo
dipolo-dipolo e liga¢des de hidrogénio)
Teor de sollveis em e 9% massico do C, total incorporado no | Estatistico (regressdo linear nos
] PP A LATADO ET AL, 2001
xileno processo parametros)
S LDPE (filmes
Cristalinidade finos) e Espectro laser Raman MLP BATURET AL, 1999
inos
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Tabela 13 — Inferéncia de propriedades finais de polimeros (continuacdo)

Propriedade final Polimero Variaveis de entrada Estimador Referéncia
e Temperatura do reator
e Temperatura da camisa do reator
Dié}metro médio dfa PS * Frago de holdup _ ) MLP empilha_da (stacked) com 1 ou ARAUJO ET AL, 2001
particula e conversdo e Teor total de iniciador (reagido e n&o | duas camadas internas e duas saidas.
reagido)
o Teor de emulsificante
e Temperatura do reator
e Temperatura da corrente de entrada de
agua de resfriamento
o Temperatura de saida da &gua de
resfriamento
e Vazdo de agua de resfriamento
e Pressdo do reator
o Velocidade de agitacdo (RPM)
o Corrente elétrica do reator
e Pressdo do agitador
e Temperatura de entrada da 4agua de
Qualidade de batelada* PVC resfriamento do condensador Estatistico (regressdo linear multipla) CHUET AL, 2004

Temperatura de saida da &gua de
resfriamento do condensador

Vazdo de agua de resfriamento do
condensador

Temperatura de topo do condensador
Vazdo de entrada de 4agua resfriada
(lateral)

Vazdo de entrada de 4agua resfriada
(topo)

Vazdo de entrada de 4agua resfriada
(fundo)

*No caso do PVC, a qualidade da batelada é avaliada em termos de fracdo massica de particulas de PVC abaixo de 35um; tamanho médio das
particulas de PVC e Numero médio de falhas geradas quando a massa de PVC é espalhada.
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Tabela 13 — Inferéncia de propriedades finais de polimeros (continua¢éo)

Propriedade final Polimero Variaveis de entrada Estimador Referéncia

e Temperatura do reator

PMMA e Temperatura de entrada da 4gua de resfriamento | Hibrido (PLS/RBF) ZHAO ET AL, 2006

Qualidade de batelada** ) . .
e Temperatura de saida da 4gua de resfriamento

Poliéster | e 23 variaveis do processo (ndo informadas) Estatistico (PLS) FACCOET AL, 2009

e T de 3 zonas do processo

Temperatura do produto ‘molhado’ o . . ..
* P P Hibrido (PCAJ/sistema de inferéncia

Ancoragem Adesivos | e Tensdo de rebobinamento WARNE ET AL, 2004

X neuro-fuzzy adaptativo)
e Tensdo no forno

e Peso do recobrimento

** No caso do PMMA, a qualidade da batelada é avaliada em termos da conversdo do monémero, massa molar numérica media (M,) e massa

molar ponderal média (M,,). Para o poliéster, a qualidade é avaliada em termos de nimero de acidez e viscosidade
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Capitulo

A

Modelos para estimacao de
propriedades finais de poliestireno de
alto impacto (HIPS)

4.1. Introducao

As atividades em laboratorio podem ser deveras complexas, a depender da especificacéo
do produto estudado e das técnicas de caracterizacdo muitas vezes copiosas. A necessidade de
desenvolver um sensor virtual para acompanhamento de bateladas € tarefa das mais arduas,
devido a comum deficiéncia de informacdes ao longo do processo e da dificuldade de
normalizacdo das condic@es iniciais (qualidade das matérias-primas utilizadas, condi¢des de
temperatura ambiente, variabilidade de operacdo — pesagem, adicdo de componentes,

operador).
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O primeiro passo para a correlacdo entre variaveis operacionais e propriedades finais de
um polimero é seu estudo detalhado em laboratério, onde é possivel variar composicoes,
condi¢Bes de sintese, otimizar o sistema de iniciacdo (catalisador/iniciador), estudar as

constantes cinéticas.

O presente capitulo tem como finalidade avaliar a influéncia de algumas variaveis
operacionais nas propriedades finais de poliestireno de alto impacto, uma vez que a maioria
das informacgdes encontradas em literatura se refere a abordagens qualitativas.

Embora a producdo mundial de poliestireno tenha iniciado em 1936, quase um século ap6s
sua primeira ocorréncia, em 1839, cuja observacdo € atribuida ao farmacéutico aleméo Eduard
Simon, apenas na segunda guerra mundial foi possivel ampliar o espectro de sua utilizag&o,
através da introducdo de componentes elastoméricos, capazes de absorver energia de impacto
(Poliestireno de alto impacto). As aplicacBGes atuais variam desde a manufatura de copos

descartaveis até paineis internos de geladeira.

No Brasil, a producéo de poliestireno de alto impacto esta distribuida entre a Innova, Dow
Chemicals, Basf (vendida para o grupo Unigel) e Videolar. A tecnologia de producéo ja é
amadurecida, comparando-se a outros polimeros commodities como as poliolefinas, entretanto

0 balango entre estrutura e propriedades continua sendo uma area desafiadora e estimulante.

A estrutura da apresentacdo € iniciada com a descricdo da metodologia adotada na
realizacdo dos experimentos e tratamento dos dados, seguida pela discussdo dos resultados
observados, conclusdes e sugestdes pertinentes.

4.2. Metodologia

Com o objetivo de avaliar a contribuicdo das principais varidveis operacionais sobre as

propriedades do poliestireno de alto impacto, foram realizadas reacdes de polimerizacdo de

solucdo de polibutadieno em estireno.

O processo em laboratério é dividido em duas fases:
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A primeira, costumeiramente denominada prepolimerizagdo tem por objetivo formar
dominios de polibutadieno dispersos huma matriz de poliestireno e a segunda, promover a
retirada do solvente (etilbenzeno) e do estireno ndo reagido. Nesta segunda etapa, ocorre
também a reticulacdo do polibutadieno, garantindo estabilidade dimensional da particula,

importante para a manutencao das propriedades fisicas durante o processamento.

Foi utilizado estireno da Innova com inibidor de polimerizagdo térmica, polibutadieno
PB2, com viscosidade elevada (Mooney a 100°C igual a 70), 38% de fracédo cis, fabricado
pela DSM (Holanda). O transferidor de cadeia utilizado, terc-dodecilmercaptan (TDM), e 0
iniciador bifuncional foram fornecidos pela Arkema (EUA). Etilbenzeno (Innova) foi

utilizado como diluente do meio.

As reacOes de pre-polimerizacdo ocorreram em reator LabMax, da Mettler-Toledo, de 2 L,
com valvula de amostragem ao fundo, conforme fotografia da Figura 72 (a). O controle de
temperatura foi realizado através de banho de circulacdo com 6leo de silicone. A temperatura

utilizada foi em torno de 110°C por um periodo aproximado de 150 minutos.

O fardo de polibutadieno foi picotado com estilete e dissolvido em estireno um dia antes da
reacdo, na concentracdo determinada. Transferidor de cadeia e etilbenzeno foram adicionados

a temperatura ambiente e o iniciador, a 80°C.

Amostras eram retiradas a cada 15 minutos a partir do inicio da reacdo (tempo 0 a partir da
adicédo do iniciador) com vias a marcar o final da reacdo, em torno de 30% de conversdo em
estireno. Para tanto, as amostras coletadas em frasco ambar de 25 ml foram submetidas a
determinacdo do peso seco em balanca secadora, da Mettler-Toledo modelo HR73 Y HG 53
da Mettler-Toledo (Suica).

Apos o final da etapa de pré-polimerizacdo, iniciava-se a segunda fase da polimerizacao,
denominada desvolatilizacdo. O reator utilizado nesta etapa esta na fotografia da Figura 72(b)
e seu esquema, em corte, na Figura 73, onde podem ser observadas as vistas superior e

frontal.
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Figura 72 — Sistema para polimerizacdo do Poliestireno de alto impacto (HIPS). (a)

Reator de pré-polimerizacdo. (b) Reator de desvolatilizagdo

O material de construcdo do reator de desvolatilizacdo foi aluminio, devido ao seu elevado
coeficiente de condutividade térmica, 0 que permitia uma dindmica rapida para o controle de
temperatura, realizado atraves de um controlador digital da Wets 2300, serie 988, visualizado
na prateleira branca acima do reator na Figura 72(b). O controlador atuava sobre a resisténcia
elétrica do forno, uma vez que ndo havia fluido de resfriamento. Foram obtidas curvas de
reacdo para ajuste dos parametros do controlador PID. O perfil de temperatura foi armazenado
em sistema de supervisdo desenvolvido pela area de instrumentacdo de processos do
CENPES/Petrobras. O reator foi construido em tarugo macico de aluminio pela area de
tornearia mecanica do CENPES/Petrobras.

A Figura 73 mostra um desenho esquematico do reator de desvolatilizacdo, baseado em
DAL Pi1zzoL ET AL. (2005). Os polimeros originados na pre-polimerizagdo foram vertidos em
liners e encaixados nas trés cavidades existentes no corpo do reator, que, entdo, era fechado e
apos atingir temperatura de 150°C, permanecia nesta condigdo durante 60 minutos, seguidos
de periodo igual a 230°C e mais 120 minutos nesta temperatura sob vacuo (aplicado pelo
orificio indicado no desenho da parte direita da Figura 73(a) e (b)). A linha de véacuo estava

isolada do sistema reacional por meio de uma valvula de abertura rapida (ndo representada no
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esquema da Figura 73, mas visivel na fotografia da Figura 72(b) pelo volante na cor vermelha

do seu atuador).

Vaso reacional Tampa
Visia saperior
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D
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Figura 73 — Desenho do reator de desvolatilizacédo. (a) Vista superior. (b) Vista frontal.

D. = Didmetro da cavidade para receber o liner. D, = Diametro do reator

A linha de vacuo era protegida por um sistema de Trap refrigerado com gelo seco para a

coleta de monomero residual.

As amostras ao final de todo o processo eram retiradas do reator e removidas em forma de
tarugos rigidos, que eram triturados para que fossem termoformados em prensas Carver

modelo 3895 — 4P4 1A 00, com controle de temperatura, conforme norma ASTM 4703.

Os corpos de prova para ensaios mecanicos de resisténcia ao impacto e resisténcia a tracdo
foram obtidos em fresa automatica de acordo com as normas ASTM D256 e ASTM D638,

respectivamente.
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Amostras foram enviadas para caracterizacdo de massa molar e polidispersdo depois de
serem tratadas para retirada da fase gel, constituida de cadeias de polibutadieno,

polibutadieno-g-poliestireno e de cadeias de polibutadieno com ligacao cruzada.

O procedimento para remocao da fase gel consiste em dissolu¢do da amostra em solucgéo
de metil-etilcetona, da VETEC, em tolueno (1:1,3) e centrifugacdo a 20.000 rpm (Himac CR
22F, Hitachi, Japao) durante 20 minutos. O sobrenadante separado foi enviado para analise de
GPC. O gel obtido foi ressuspenso em metil-etilcetona e submetido a centrifugacdo por mais
duas vezes. O produto precipitado foi submergido em 30 ml de &lcool para coagulacdo. Apos
30 minutos em repouso, as amostras de gel foram filtradas em filtro sinterizado e submetidas
a secagem em estufa a 40°C sob vacuo durante 12 horas. Apds esse periodo, as particulas
foram ressuspensas em metil-etilcetona e tratadas em banho de ultrassom , da Quimis, modelo
Q 335 D, por 20 minutos para estabilizagdo. O diametro das particulas foi medido em
equipamento de espalhamento de laser em baixo angulo (LALLS) (Mastersizer Micro Particle
Analyzer, Malvern, USA).

O poliestireno dissolvido no sobrenadante da centrifugacdo foi evaporado por stripping
com corrente de nitrogénio em banho aquecido a 40°C. As amostras secas foram dissolvidas
em tetrahidrofurano (THF) a 23°C e utilizada para determinacdo de massa molar e
polidispersdo. Foi utilizado cromatografo modelo 515 HPLC da empresa Waters, EUA,
equipado com detector de indice de refracdo, modelo 2410, da Waters, EUA. A fase
estacionaria utilizada foi coluna Phnogel (porosidade 1.000 a 10.000 A, com didmetro de 5pum
e dimensbes de 300x7,5 mm). Tetrahidrofurano foi utilizado como solvente. As analises
foram realizadas a 35°C sob vazéo de 1 ml/min. A calibracdo foi realizada com padrdes de
poliestireno com My, na faixa de 9.440 a 1.240.000 g/mol.

Os experimentos foram realizados seguindo um planejamento fatorial fracionario 2371,
tendo como base o planejamento fatorial completo da Tabela 14. As variaveis independentes
consideradas foram teor de iniciador, teor de borracha e a rotagdo do agitador na fase de

prepolimerizacdo. A andlise do erro experimental pode ser realizada atravées do erro puro.

A Tabela 14 mostra o planejamento experimental completo e da destaque aos experimentos

necessarios para um planejamento fatorial fracionario. Os limites utilizados para cada variavel
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estdo organizados na Tabela 15. Foi considerado um fator de confiabilidade de 95% para

todas as analises.

Tabela 14 — Planejamento experimental completo para o sistema de producédo de Poliestireno
de alto impacto

Fatores
Experimento Iniciador Borracha Rotacéo
1 - - -
2 - - +
3 - + -
4 - + +
5 + - -
6 + - +
7 + + -
8 + + +
9 0 0 0
10 0 0 0
11 0 0 0

Em um primeiro momento, somente os experimentos cujas multiplicagdes entre 0s sinais
de cada fator (linhas da Tabela 14) fornecerem um resultado positivo, serdo realizados. Esta
regra segue as determinacdes para a realizacdo de um planejamento experimental fatorial

fracionario (MONTGOMERY, 2001).

As varidveis de resposta analisadas foram massa molar ponderal média (Mw),
polidispersdo (PD), diametro volumétrico médio (D(4,3)), resisténcia ao impacto, tracdo na
ruptura, alongamento na ruptura e médulo de Young. Estas duas ultimas medidas foram
tomadas para termos de verificacdo de tendéncia, uma vez que a época dos ensaios, ndo havia

disponivel o extensémetro, peca fundamental para analise do ensaio de tracao.
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Tabela 15 — valores dos niveis maximos e minimos para as variaveis independentes do

planejamento experimental

» Minimo Ponto central Maximo
Variavel
) (0) (+)
Teor de Borracha 5,0 % 7,5% 10,0 %
Teor de iniciador 0,03% 0,06% 0,045%
Velocidade de agitacdo 80 rpm 120 rpm 160 rpm

Tomando-se a Tabela 14 com o planejamento fatorial completo podemos criar uma relacéo

entre os termos, chamada identidade, 1. Neste caso,
I=ABC (4.1)
I é conhecida como relagdo geratriz do planejamento experimental e, neste caso, tem
resolucdo Il (trés fatores compdem a relagdo geratriz). Se forem considerados somente 0s

valores positivos de I, teremos o planejamento fatorial fracionario dos termos positivos.

Multiplicando-se os dois lados da Equacdo 4.1, é encontrada a seguinte relacéo,

Al = AABC (4.2)

Como qualquer valor que multiplique a matriz identidade € ele mesmo, e o quadrado de

qualquer fator é igual a identidade (MONTGOMERY, 2001), temos Equacdo 4.3,

A=BC (4.3)

O que segue deste resultado é que o fator A é uma combinacdo de dois outros fatores, B e
C. Esta é a origem do confundimento entre os fatores de um planejamento fatorial fracionério.

CALADO E MONTGOMERY (2004) e MONTGOMERY (2001) mostram que nos planejamentos
de resolucdo I, efeitos principais ndo se confundem entre si, mas sim com efeitos

secundarios.
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A Tabela 16 mostra uma relagéo entre os efeitos que podem apresentar confundimento.

Tabela 16 — Confundimento entre efeitos do planejamento fatorial fracionario de resolucao
i
Efeito Efeito

Principal Secundario
A (Iniciador) BC (Borracha e Agitacdo)
B (Borracha) AC (Iniciador e Agitagdo)
C (Agitacdo) AB (Iniciador e Borracha)

4.3. Resultados preliminares e discussao

A Figura 74 mostra uma curva tedrica da evolucdo da viscosidade do meio reacional em

funcdo do tempo durante a fase de pré-polimerizacao.

Viscosidacde (Poise)

Tempo (min)

Figura 74 — Esquema de curva para evolucdo da viscosidade do meio reacional em funcéo

do tempo para a fase de pré-polimerizacédo

O pico observado na primeira metade da reacdo é devido a inversdo de fase e ocorre em
torno da conversdo 20%. Nesta etapa, as cadeias de borracha que estavam solubilizadas no
solvente/mondmero da reacdo (estireno), comecam a segregar e formar dominios especificos,
enquanto as cadeias de poliestireno em formagdo consomem 0 mondmero e permanecem

solubilizados, formando uma matriz uniforme.
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Durante a reacgdo, as ligacdes duplas de borracha, assim como as ligacdes vinilicas do
estireno, estdo susceptiveis ao ataque de radicais livres, formando uma espécie de
compatibilizante com a nova matriz em formacdo. Desta maneira, as particulas de borracha
podem dispor de uma maior superficie de contato com a matriz, traduzida na diminuicdo de

seu diametro.

Na fase de volatilizacdo, em temperaturas mais elevadas, ainda existem radicais ativos,
capazes de formar ligacdo, entretanto a viscosidade é bastante elevada, contribuindo para
baixa mobilidade das cadeias. Nesta etapa, sdo observadas reacfes de cross-linking, ou seja,
reacOes de cruzamento de cadeias de polibutadieno. Devido a ancoragem das cadeias de
elastbmero, observa-se um enrijecimento das particulas formadas, com aprisionamento de
dominios de poliestireno livre. A Figura 75 torna claras as espécies existentes em uma
amostra de poliestireno de alto impacto. E interessante notar seu aspecto morfol6gico similar

a um salame.
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Figura 75 — Espécies coexistentes no poliestireno de alto impacto

Fonte: GRASSIET AL, 2001
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Os resultados mostram, de maneira breve, as relacdes entre propriedades mecanicas e
condicgdes de polimerizacdo (teor de iniciador, teor de borracha e velocidade de agitacdo do

meio). A discussao se baseia em dados encontrados na literatura.

A Tabela 17 mostra os resultados obtidos para a massa molar ponderal média (My),
polidispersdo (PD) diametro volumeétrico médio da particula de borracha, tracdo na ruptura,

alongamento na ruptura e modulo de Young.

Tabela 17 — Planejamento experimental fatorial fracionado. Os valores dos niveis maximos e

minimos encontram-se na Tabela 15

B 10

1 2 3 4 & & 7 8
Eﬂﬂllﬂtll-'l Insciador |Agitagio Pl Wwohin | D§4 3) |Impacte  Tragdo rupiura Nn:f;;;:“m Ma\,d:l:;ﬁ '
-1 1 -1 1% 193 2 47 5 218 B0 A 4738
1 1 1 150 23 23 E ]I | 185 65 455 4
1 1 1 165 199 1539 757 159 45 4335
1 1 A 129 3.8 6,75 =82 147 448 304 2
0 1] 0 200 188 203 L4H 174 50 4239
0 1] 1] ghoc) 181 2 534 LI 546 455
0 o 0 193 i8 213 B4 6 i7a B3.1 4506

Antes de partir para a analise dos experimentos, uma tabela de correlacdo foi montada com

0 objetivo de investigar possiveis relacdes lineares entre as variaveis de resposta (Tabela 18).

Tabela 18 — Correlacéo entre as variaveis de resposta

s Resisténcia
M, x 10 M, D(4,3) )
(g/mol) R (um) ao impacto
mo m
J " H (I/m)
M,y x 10°
(g/mol) 1 -0,93661 -0,70228 0,11929
M,
M, -0,93661 1 0,82470 -0,33571
D(4,3) (um
(4,3) (Hm) -0,70228 0,82470 1 -0,01617
Resisténcia ao
impacto 0,11929 -0,33571 -0,01617 1

(3/m)
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O diametro de particula possui forte interacao linear com a massa molar ponderal média e
com a polidispersdo do poliestireno. A variavel resisténcia ao impacto ndo mostrou tendéncia

forte a linearidade com respeito as demais variaveis.

As anélises do planejamento de experimentos serdo mostradas nos itens subsequentes para

cada variavel resposta considerada.
4.3.1. Massa molar
A analise de variancia (ANOVA) para um modelo linear ajustado aos dados da Tabela 16
considerando as varidveis independentes do planejamento de experimentos € mostrada na

Tabela 19.

Tabela 19 — Dados da ANOVA para My,

Fator ss Grau de Média E 0
liberdade guadratica

Curvatura 2389,333 1 2389,333 166,6977 0,005945
Borracha 676,000 1 676,000 47,1628 0,020552
Iniciador 1681,000 1 1681,000 117,2791 0,008419
Agitacéo 25,000 1 25,000 1,7442 0,317476
Erro puro 28,667 2 14,333

SS total 4800,000 6

SS = soma quadratica; F = teste F; p = valor p

Foi considerada a analise de curvatura, de forma a verificar a existéncia de ndo-linearidade
no sistema. O erro puro, atribuido a variabilidade experimental ndo é elevado, se comparado a
soma quadratica total. Nota-se, ainda pela tabela, que valores p baixos mostram uma
importancia crescente para as varidveis teor de borracha, teor de iniciador e para a nao-

linearidade representada pela curvatura.

A Figura 76 mostra o diagrama de Pareto, um instrumento simples e de elevada
importancia na anéalise estatistica de experimentos, que fornece uma hierarquia de influéncia
dos fatores sobre a variavel resposta, dentro da confiabilidade escolhida para a analise. Neste

diagrama, sdo apresentados graficamente os efeitos de cada fator. A magnitude do efeito
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estimado de cada variavel ¢ exibida, sendo o efeito representado por barras que ultrapassam
(para a direita) a linha vertical do nivel p assumido (0,05 para um nivel de significancia de
95%) apresentam nivel de significancia. Em outras palavras, para esse nivel de confianca, o
valor p < 0,05, garante que um determinado fator influencia a varidvel de resposta analisada
(MONTGOMERY, 2001)

Ih'lw
Curvatr, | I1sn s
{2)iniciador | 210.33955 1
{1)Borracha ¢ 5-8.86?52 _
- 'HEU.EE ‘

=05

Figura 76 — Diagrama de Pareto para a massa molar ponderal média (M,,) obtido através
do planejamento fatorial fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto

central

A significancia do teste estatistico igual 95% diz que de todos os intervalos possiveis de se

construir, 95% deles contera o valor da estimativa (BARROS NETO ET AL., 2003).

Do diagrama de Pareto, ainda é possivel extrair a informacdo de que ao aumentar o teor de
iniciador, hd um aumento da massa molar ponderal média (My,), 0 que ndo esta de acordo com

dados de literatura (GRASSI ET AL., 2001).

Uma possivel explicacdo para os resultados observados, é a hipdtese de formacdo de

radicais livres de estireno dormentes, uma vez que sdo utilizados iniciadores bifuncionais.

Cunha, F.R. TPQB 131



Universidade Federal do Rio de Janeiro Escola de Quimica

Esses sitios dormentes podem ser ativados durante a fase de desvolatilizacdo. Desta maneira,
as temperaturas mais elevadas caracteristicas dessa fase estariam relacionadas com taxas
maiores de polimerizacdo. A probabilidade de formacdo de ligacGes de enxerto e de
ramificacdo em outras cadeias de PS é maior. De maneira analoga, quanto maior a
concentracdo de borracha, maior a probabilidade de acontecerem ligagGes cruzadas. De
acordo com FLORES-TLACUAHUAC ET AL. (2005), o mecanismo de formacdo de ligacoes
cruzadas ainda ndo é totalmente esclarecido e essas ligacdes podem ocorrer diretamente entre
ligacOes duplas de moléculas diferentes de polibutadieno ou atraves de pontes com cadeias de
PS.

Os resultados podem, ainda, estar mascarados pelo confundimento (confounding) causado
pela adogdo do planejamento fatorial fracionario. Neste caso, h& necessidade de se completar

0 planejamento com os experimentos que ndo foram realizados.

A Figura 77 mostra a relacdo entre os dados preditos pelo modelo conseguido pelo
planejamento experimental e os dados observados (que deram origem ao planejamento). O
modelo proposto consegue explicar 99,4 % da variancia.
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Figura 77 — Comparacéo entre valores observados e valores preditos para 0 massa molar
ponderal médio (My,) pelo modelo ajustado no planejamento experimental fatorial

fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central
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Como a curvatura se mostrou um fator importante, foi ajustado um modelo considerando a
dependéncia inversa entre 0 My € a raiz quadrada do teor de iniciador. A Tabela 20 mostra 0s

resultados das estimativas dos parametros do modelo proposto.

174,50

M,, = 1.440,04 —5,20- R — 8.469,29 - | — NG

(4.4)

Tabela 20 — Estimativas para os parametros do modelo néo linear para My. R = teor de

borracha, | = teor de iniciador. a, b, ¢ sdo parametros a ser ajustados

d
Modelo: an=a+b'g+c'[+7}
v

Intervalo de confianca: 95.0% ( a=0.050)

Desvio Limite Limite
. N N t(2) Nivel -p - .
Coeficiente Estimativa padrao minimo maximo
a 1440,04 111,6934 12,8928 0,001007 1084,6 1795,50
b -5,20 0,8459 -6,1473  0,008660 -7.9 -2,51
-8469,29  862,6775 -9,8175 0,002246  -11214,7 -5723,87
d -174,50 15,0988 -11,5570 0,001391 -222,5 -126,45

A Figura 78 mostra o grafico dos valores preditos versus valores observados no caso do

modelo ndo linear adotado. O coeficiente de correlacédo é de 0,99

Valores preditos

*
120 T T T T T T T T

120 130 140 150 1ao 170 150 190 200 210

Valores observados

Figura 78 — Valores preditos versus valores observados para o modelo néo linear de My,
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4.3.2. Polidisperséo

No caso da polidisperséo, todos os fatores foram importantes, conforme mostram os niveis
do valor p na Tabela 21, sugerindo, de maneira andloga ao My, a existéncia de uma néao
linearidade, atribuida a significancia da curvatura. Pode-se argumentar a influéncia dos fatores
independentes sobre a varidvel resposta a luz da teoria probabilistica dos choques
intermoleculares. Se a quantidade de iniciador é aumentada, menores massas molares s&o
atingidas. Entretanto a existéncia de moléculas de polibutadieno, ricas em ligacGes duplas,
aumenta o numero de espeécies transferidoras de cadeia, 0 que pode resultar em aumento de

polidispersao.

Tabela 21 — Dados da ANOVA para o polidisperséo

Fator ss Grau de Média . 0
liberdade guadratica

Curvatura 0,463543 1 0,463543 243,9699 0,004074
Borracha 0,220900 1 0,220900 116,2632 0,008492
Iniciador 0,608400 1 0,608400 320,2105 0,003108
Agitacdo 0,168100 1 0,168100 88,4737 0,011115
Erro puro 0,003800 2 0,001900

SS total 1,464743 6

No caso do teor de borracha, segundo o diagrama de Pareto na Figura 79, o

comportamento € 0 oposto, ou seja, 0 seu aumento leva a elevacdo da polidisperséo. Esse fato
também pode ser explicado pela existéncia de maiores pontos para enxerto de moléculas de
poliestireno aliado a hipotese da existéncia de sitios dormentes, conforme discutido no item

sobre massa molar ponderal media.

A etapa de desvolatilizacdo contribui para 0 aumento da conversdo de mondmero e
possivelmente para 0 aumento da massa molar, devido as temperaturas elevadas e aos sitios
dormentes. O efeito térmico se faz mais presente na matriz de poliestireno que nas oclusdes,

devido ao isolamento auferido pelas particulas de borracha.
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A Figura 80 mostra a relacdo entre a predicdo do modelo e as observacGes de

polidispersao.

MhwiMin
{2 iniciador -17.8944
Curvalr. % -156195
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Figura 79 — Diagrama de Pareto para a polidispersao (M/M,) obtido através do

planejamento fatorial fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto

central
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Figura 80 — Comparacéo entre valores observados e valores preditos para a polidispersao
(Mw/M;) pelo modelo ajustado no planejamento experimental fatorial fracionado com dois

niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central
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Como a curvatura se mostrou importante para a boa correlacdo entre dados preditos e

observados, um modelo néo linear no teor de iniciador foi proposto.

2,4305

PD = —14,7125 + 0,0940 R - 0,0051 Ag + 111,00091 + 7

(4.5)

A Tabela 22 mostra os coeficientes obtidos no ajuste do modelo. O coeficiente de

correlacdo é de 0,99.

Tabela 22 — Parametros do modelo n&o linear para polidispersdo. R = teor de borracha, Ag =

velocidade de agitacéo e | = teor de iniciador

=
PD=a+b-R+c-Ag+d-1+—
Modelo: VI

Intervalo de confianca: 95.0% ( a=0.050)

o o Desvio . Limite Limite
Coeficiente Estimativa . t(2) Nivel-p o .

padréo minimo maximo

a -14,7125  1,152954 -12,7607 0,006085 -19,6733 -9,7518

b 0,0940 0,008718 10,7825 0,008492 0,0565 0,1315

c -0,0051  0,000545  -9,4060 0,011115  -0,0075 -0,0028

d 111,0009 8,890655 12,4851 0,006354 72,7475 149,2543

e 2,4305 0,155607 15,6195 0,004074 1,7610 3,1000

O grafico da Figura 81 mostra a correlacdo entre dados preditos e observados, perfazendo

uma inclinacdo de 45° e coeficiente linear.
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Figura 81 — valores preditos versus valores observados para modelo ndo linear de PD
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4.3.3. Diametro de particula

Esta propriedade do HIPS esta bem descrita pelo modelo do planejamento experimental,
pois h& diminuicdo do tamanho de particula com o aumento da agitacdo. Neste caso, 0
cisalhamento imposto pelo impelidor causa segregacdo entre os dominios de polibutadieno,

principalmente durante a inversao de fases.

O aumento da concentracdo de borracha, ao contrario, provoca o aumento do didmetro de

particula, uma vez que eleva a viscosidade do meio.

O iniciador mostrou influéncia na diminuicdo do tamanho de particula, talvez por produzir
maior nimero de espécies compatibilizantes (PB-g-PS). O trabalho de GRASSI ET AL., (2001)
mostra que o aumento de tamanho de particula causa uma diminui¢cdo na massa molecular

(aumento de do indice de fluidez).
A curvatura também se mostrou importante, indicando que o modelo ndo é linear nas

faixas utilizadas para os fatores. A Figura 82 mostra o diagrama de Pareto obtido na andlise,
enguanto a Tabela 23 disponibiliza os dados da ANOVA.

OV D4, 30

{31Agtagas : -41.3271

{2 finiciador : -36.1422

{1 1Boracha 2668725

Curvatr. -25.4576

p=.05

Figura 82 — Diagrama de Pareto para o didametro médio da particula obtido através do
planejamento fatorial fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto

central
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Tabela 23 — Dados da ANOVA para o diametro de particula

Fator ss Grau de Média E 0
liberdade guadratica

Curvatura 2,78679 1 2,78679 648,090 0,001539
Borracha 3,06250 1 3,06250 712,209 0,001401
Iniciador 5,06250 1 5,06250 1306,256 0,000765
Agitacéo 7,34410 1 7,34410 1707,930 0,000585
Erro puro 0,00860 2 0,004300

SS total 18,81889 6

A comparacdo entre os valores preditos e os observados é realizada na Figura 83. Neste
caso, os valores ficaram bem proximos uns dos outros. A inclinacdo da reta segue um angulo

de 45°, conforme requerido no caso ideal.

Valores preditos

Di4.3)

vl

{ 2 3 4 5 6 7 8
Valorez obszervados
Figura 83 — Comparacéo entre valores observados e valores preditos para o diametro
médio da particula pelo modelo ajustado no planejamento experimental fatorial fracionado

com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central.
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A significancia da curvatura na descri¢do de didmetro volumétrico médio da particula de

borracha levou a proposicao de um modelo parecido com o proposto no caso da polidisperséo.

D(4,3) = —36,1441 + 0,35R - 0,0339 Ag + 256,91561 +

5,9594
VI

(4.6)

Os parametros da equacdo estdo na Tabela 24, enquanto a relacdo entre dados preditos e

observados mostra excelente desempenho na Figura 84.

Tabela 24 — Pardmetros de ajuste do modelo néo linear para a predicéo e D(4,3)

Modelo:

Intervalo de confianca: 95.0% ( a=0.050)

e
EJ'(4,3r]=c::+b--R—|-c.‘-..-f-1g—|-r:i-I-l-TTr
v

B o Desvio Limite Limite
Coeficiente Estimativa B t(2) Nivel-p . .
padrao minimo maximo
a -36,1441 1,73448 -20,8386 0,002295 -43,607 -28,6812
b 0,35 0,01311 26,6872 0,001401 0,2936 0,4064
c -0,0339 0,00082 -41,3271 0,000585 -0,0374 -0,0303
d 256,9156  13,37492 19,2088 0,002699 199,368 314,4633
e 5,9594 0,23409 25,4576  0,001539 4,9522 6,9666
2,0
7.0 4
i 5,0 -
=
"UE 5.':' -
& 40 4
-
] 3.0 4
G
H}- 2.|:| -
1.0 A
':'.':' 1.':' Ell:l 3.':' -_"|.I|:| 5.':' '5.':' ?II:I EII:I

Valores observados

Figura 84 — Dados preditos versus observados para modelo nao linear para D(4,3)

A correlagéo obtida foi de 0,99.

Cunha, F.R.

TPQB

139



Universidade Federal do Rio de Janeiro Escola de Quimica

4.3.4. Resisténcia a tracéo na ruptura

Esta propriedade mecanica esta relacionada com a rigidez (material fragil ou ductil). A
rigidez do HIPS esta diretamente ligada a fase matriz, principalmente com a massa molar do
material (CHAVES, 2005).

Segundo GRASSI ET AL. (2001), o aumento do teor de borracha e do tamanho de particula
causa uma diminuicdo na rigidez do material (aumento na tenacidade), enquanto o aumento

da massa molar acarreta aumento na rigidez e na tenacidade (até um determinado limite).

Para os experimentos realizados pode-se notar que o aumento do teor de borracha causa
uma diminuicgdo da tracdo na ruptura (Figura 85). Ao contrario, 0 aumento do teor de iniciador
causa um aumento na tracao na ruptura, o seja, aumento na tenacidade do material. Este fato é
contraditério, conforme ja discutido para outras propriedades acima, mas a complexidade
aumenta quando o material em questdo possui duas fases poliméricas distintas, no caso a

matriz de poliestireno e a fase elastomérica. A Tabela 25 mostra os resultados da ANOVA.

Tabela 25 — Resultados da ANOVA para tra¢do na ruptura

Fator ss Grau de Média E 0
liberdade guadratica

Curvatura 0,01190 1 0,01190 0,1880 0,706895
Borracha 24,01000 1 24,01000 379,1053 0,002627
Iniciador 4,84000 1 4,84000 76,4211 0,012834
Agitacéo 1,00000 1 1,00000 15,7895 0,057889
Erro puro 0,12667 2 0,06333

SS total 29,98857 6

Outro aspecto da questdo é a utilizacdo de planejamento experimental fatorial fracionario,

0 que pode levar a obtencdo de efeitos confundidos.
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. Tracéo nuptura
{1}Borracha : -19.4705
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{3hgitacho -iﬂ-.??‘ 36
Curvalr - 433585

p= 05

Figura 85 — Diagrama de Pareto para a tracdo na ruptura obtido através do planejamento

fatorial fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central
Embora neste caso a agitacdo ndo tenha se mostrado relevante para a descri¢do da tracao
na ruptura, percebe-se que seu aumento leva a valores menores para a variavel resposta, o que
corrobora os resultados apresentados de forma qualitativa na literatura, pois ha uma
diminuicdo do tamanho de particula.
A curvatura ndo é importante para este modelo, ou seja, pode-se adotar a descricdo linear.
A Equagéo 4.7 mostra o modelo encontrado pelo planejamento experimental.

Tragdo =17,75—2,45- Borracha +1,10 - Iniciador 4.7

O modelo consegue explicar 99,6% da variancia dos dados e o erro puro é bem menor que
as somas quadraticas dos fatores relevantes.
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A Figura 86 mostra a relacdo entre os dados preditos e os valores observados. Percebe-se
que neste caso houve certa disperséo entre os valores dos pontos centrais, mas esse erro pode

ser atribuido ao método analitico.

Tracéo ruptura

Valores preditos

16 1T 18 19 X 21 2 23
Valores observados

-
T
i
o

Figura 86 — Comparacéo entre valores observados e valores preditos para a tragéo na
ruptura pelo modelo ajustado no planejamento experimental fatorial fracionado com dois

niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central.

4.3.5. Alongamento na ruptura

O alongamento na ruptura ndo mostrou nenhuma relacdo com os fatores independentes
utilizados no planejamento experimental (Tabela 26), mas o diagrama de Pareto da Figura 87
mostra a relevancia da agitacao e do iniciador em relacdo ao teor de borracha. Essa tendéncia
provavelmente reflete 0 comportamento da massa molar. Se a polidispersdo é grande, mais
moléculas fazem o papel de plastificante, ou seja, permitem a fluidez mais facilitada do
material. Pesos moleculares elevados provocam maior densidade de emaranhamento, o que

aumentaria a rigidez e ndo o alongamento do material.
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Tabela 26 — Dados da ANOVA para Alongamento na ruptura

Fator ss Grau de Média E 0
liberdade guadratica

Curvatura 601,073 1 601,073 6,048833 0,133099
Borracha 122,103 1 122,103 1,228766 0,383098
Iniciador 731,703 1 731,703 7,363415 0,113206
Agitacéo 742,562 1 742,562 7,472703 0,111818
Erro puro 198,740 2 99,3700

SS total 2396,180 6

Neste caso ndo foi possivel a obtencdo de um modelo estatistico, pois os efeitos ndo se

mostraram dentro do intervalo de confianca de 95%.

-U-Jungarrni,-n'lﬁ I'I.F-'Il,u'la |

{3Agitacho b 273362
{2 iniciador 2,713561 :
Curvalr 2455437 :
{1)Barracha 1.108497 I

p=05

Figura 87 — Diagrama de Pareto para o0 peso alongamento na ruptura obtido através do
planejamento fatorial fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto

central
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4.3.6. Modulo de Young

Os valores de modulo de Young obtidos e observados na Tabela 27 ndo reproduzem um
resultado de acordo com a literatura, pois 0s ensaios foram realizados sem a utilizagdo de um
extensdmetro, capaz de medir, com exatiddo, a deformacdo do material em cada etapa da
construcdo da curva tensdo-deformacédo. Entretanto, é possivel considerar os resultados de

forma comparativa.

No caso do mddulo de Young, ou mddulo de elasticidade, ndo foi possivel a construcéo de
um modelo a partir dos dados utilizados, pois nenhum se manteve dentro do intervalo de
confianca de 95%. Entretanto, pode-se notar que o teor de borracha e a agitagédo sdo as
variaveis mais importantes a influenciar o modulo de Young, conforme efeitos mostrados na
Figura 88.

Tabela 27 — Resultados da ANOVA para Modulo de Young

Fator ss Grau de Média . 0
liberdade quadratica

Curvatura 16,920 1 16,920 0,04233 0,856038
Borracha 5220,063 1 5220,063 13,05854 0,068772
Iniciador 54,023 1 54,023 0,13514 0,748416
Agitacdo 1020,802 1 1020,802 2,55364 0,251140
Erro puro 799,487 2 399,743

SS total 7111,294 6

Como o médulo esta relacionado a rigidez do material, 0 aumento da tenacidade, a partir
do aumento do teor de borracha, provoca diminuicdo do médulo de Young. Esta tendéncia
pode ser observada na analise qualitativa apresentada na Figura 89 (GRASsI ET AL, 2001). De
maneira oposta, a diminuicdo do tamanho de particula, representado pelo aumento das

velocidades de agitacdo levam a uma elevacdo do médulo de Young.
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Figura 88 — Diagrama de Pareto para 0 médulo de Young obtido através do planejamento

fatorial fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central

Tenacidade / /\

Temperatura

Deflexio | ™~  ——

Térmica

ESCR / —_—
Brilve | T \
e NL
-

Teor de PB Tamanho
Particula

o~

\

AR
R
/

A

Massa
Mfinlar

)

|
/

Ligagties Graflizagio
Cruzadas

Figura 89 — Quadro qualitativo com as relagdes entre propriedades mecanicas e

caracteristicas fisico-quimicas e estruturais do Poliestireno de alto impacto (HIPS)

Fonte: (GRASSI ET AL, 2001)
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4.3.7. Resisténcia ao impacto

O aumento de tenacidade imposto pelas particulas de borracha ao poliestireno é devido a

estabilizacdo de micro fraturas (DAL Pizzor, 2005) e (GRASSI ET AL., 2001). O

comportamento de poliestireno tenacificado com borracha, encontrado no planejamento

experimental segue tendéncia descrita em literatura.

A Tabela 28 mostra os resultados obtidos pela analise de variancia.

Tabela 28 — Resultados da ANOVA para Mddulo de Young

Fator ss Grau de Média E 0
liberdade guadratica

Curvatura 59,506 1 59,506 2,42156 0,259952
Borracha 792,423 1 792,423 32,24725 0,029639
Iniciador 270,602 1 270,602 11,01204 0,080056
Agitacéo 0,003 1 0,003 0,00010 0,992868
Erro puro 49,147 2 24,5733

SS total 1171,680 6

Impacto

{1)Borracha | . .
{YIniciador
Curvatr :I '.

p=05

Figura 90 — Diagrama de Pareto para a resisténcia ao impacto obtido através do
planejamento fatorial fracionado com dois niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto

central
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O modelo obtido pelo planejamento experimental explica 95,8% da variancia e €

representado pela Equacéo (4.8)

Impacto = 53,38 + 14,08 - Borracha (4.8)

A comparacdo entre os valores preditos pelo modelo linear e os valores observados esta

disposta na Figura 91.

Impacto

Valores preditos

25 30 as 40 45 a0 a5 G0 65 70 75 a0 85
Valores onbeservados

Figura 91 — Comparacdo entre valores observados e valores preditos para a resisténcia ao
impacto pelo modelo ajustado no planejamento experimental fatorial fracionado com dois

niveis, trés fatores e trés réplicas no ponto central.

LATADO ET AL ( 2001) mostram a dependéncia da resisténcia ao impacto de resina de
polipropileno em relacdo ao didametro médio de particula da fase elastdmero e da distancia
interparticula. Com o objetivo de verificar uma relacdo da resisténcia ao impacto com o

didmetro médio de particula no caso do HIPS, foi proposto um modelo néo linear.

Izod = 123,9992 - 43,5041 PD + 0,8234 D? + 0,0036 R* (4.9)
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Os parametros do modelo ajustado estdo na Tabela 29.

Tabela 29 — Parametros do modelo ndo linear ajustado para predicéo da resisténcia ao

impacto

Modelo: Izod =a+b-PD +c-D(4,3)*>+ d-R*

Intervalo de confianca: 95.0% ( @=0.050)

o o Desvio . Limite Limite
Coeficiente Estimativa . t(2) Nivel-p o o
padréo minimo maximo
a 123,9992  12,37093 10,02343 0,002114 84,6293  163,3690
b -43,5041 6,77241 -6,42373 0,007646 -65,0570 -21,9513
c 0,8234 0,22004  3,74215 0,033295 0,1232 1,5237
d 0,0036 0,00034 10,52831 0,001830 0,0025 0,0047

A Figura 92 mostra a correlacédo entre dados preditos pelo modelo nao linear (Equacéo 4.9)

e os dados observados para resisténcia ao impacto.

85

55 -

45 -

Predicted values

35 -

25 T T T T

25 35 45 55 65

Observed values

75 85

Figura 92 — Dados preditos pelo modelo ndo-linear versus observados para resisténcia ao

impacto lzod.

O coeficiente de correlacédo obtido foi 0,98.
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Capitulo

Sensores virtuais para inferéncia de indice de fluidez
(MFI) e teor de sollveis em xileno (XS) para a
producao de polipropileno

Utilizacdo de dados industriais

5.1. Introducéo

Este capitulo descreve a construcdo de sensores virtuais capazes de inferir o indice de
fluidez e o teor de sollveis em xileno na producdo industrial de homopolimeros e copolimeros

de propileno.

Por ser uma resina versatil, o polipropileno € utilizado em diversas aplicacdes quotidianas
e especificas. De forma a atender as demandas mecanicas, fisicas e visuais do mercado e as

condicBes operacionais dos processos de transformacdo aos quais sera submetido, sdo
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disponibilizados uma diversidade de tipos de polipropileno, os grades, que se diferenciam em
termos de massa molar e sua distribuicdo, apresentados pelo indice de fluidez (Melt Flow
Index — MFI, ou Melt Flow Rate - MFR), de estereoespecificidade, caracterizada pelo teor de
soltveis em xileno (Xylene Solubles - XS) e de composi¢do quimica, se forem considerados

0s copolimeros com etileno.

A abordagem deste capitulo compreende a larga faixa de produtos que podem ser
produzidos através do processo Spheripol, da LyondellBasell. Uma lista com os grades para
0S quais 0s sensores virtuais se aplicam esta no Apéndice B deste trabalho.

As trés formas comerciais de polipropileno, homopolimeros, copolimeros randémicos e
copolimeros de impacto, possuem propriedades distintas, adequadas, cada uma, a um tipo de
processamento (processo de transformacdo). Desta maneira, 0 homopolimero, constituido
apenas de cadeias de propileno, exibem rigidez e tenacidade, mas possuem baixa resisténcia
ao impacto. Por outro lado, a adi¢do de cadeias de etileno de maneira aleatoria na estrutura do
polipropileno, d& origem ao copolimero randémico (aleatdrio), que possui transparéncia e
ponto de fusdo mais baixo, desejavel para algumas aplicacbes como em filmes para selagem.
Os copolimeros heterofasicos, ou de impacto, como o proprio nome diz, exibem elevada
resisténcia ao impacto, devido a teor de etileno, maior que nos copolimeros randémicos,

proporcionando a formagdo de dominios amorfos, capazes de absorver energia de impacto.

As principais aplicacdes de homopolimeros é na area de cordoaria, réfia, fibras, tecidos néo
tecidos (TNT), carpetes, fraldas descartaveis (extrusao de fibras); filmes para embalagem,
fitas sensiveis a pressao, filmes de encolhimento (extrusdo de filmes); brinquedos, aparelhos

domesticos, méveis, partes de automoveis (injecao).

Os copolimeros randémicos encontram utilidade em aplicacBes que exijam barreira a
umidade, resisténcia ao impacto em baixas temperaturas, como garrafas com multicamadas,
embalagens de alimentos e de uso médico para armazenamento em temperaturas baixas
(modelagem por sopro); brinquedos, embalagens rigidas e semi-rigidas (moldagem por
injecdo); podem ser utilizados na fabricacdo de filmes orientados, que exibem elevadas
clareza e brilho. E importante salientar que os copolimeros randémicos possuem resisténcia a

radiacdo gama, o que o permite ser utilizado em aplicacdes que exijam esterilizag&o.
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Ja os copolimeros de impacto séo aplicados em pecas de automoveis, bagagens, utensilios
domésticos, pecas resistentes a intempéries (moldagem por injecdo); containers, embalagens,
frascos para microondas (extrusdo de placas) (MAIER E CALAFUT, 1998; MANO E MENDES,
2000).

Os assuntos estdo divididos de maneira sequencial de forma que o processo de
polimerizacdo estudado sera apresentado na primeira parte, seguido da metodologia utilizada
para tratamento dos dados e geragdo dos sensores virtuais, a qual sucedem os resultados

discutidos e as conclusdes pertinentes.

5.2. Processo Spheripol

Esta secdo pretende fornecer uma descricdo sucinta do processo de producdo de
homopolimeros e copolimeros randémicos e de impacto (ou heteroféasicos) através da

tecnologia Spheripol, licenciada pela LyondellBasell.

A planta, motivo do presente estudo, é de propriedade da Quattor unidade Maud,
atualmente em processo de aquisicdo pelo consércio Petrobras/Braskem. A unidade de
producéo de polipropileno é constituida de oito areas distintas que séo divididas basicamente
entre o coracdo da producdo, onde sdo de fato produzidos os polimeros, e o suporte de
utilidades, onde é realizado o pré-tratamento das matérias-primas, gases inertes, diluentes e
fluidos para transferéncia de calor.

O processo € bastante versatil, tendo flexibilidade para produzir homopolimeros,
copolimeros randdémicos e copolimeros de impacto na faixa de MFI de 0,3 a 1600g/10min e
soltveis em xileno na faixa de 1 a 10%. Para tanto, conta com dois reatores bulk do tipo loop
em serie e dois reatores fase gasosa também em série. A planta possui capacidade de 450 mil

t/ano.

Os mondmeros devem ser tratados para reducdo de impurezas que constituem veneno para
os catalisadores Ziegler-Natta. O etileno, utilizado na producdo de copolimeros randdémicos e

copolimeros de impacto, passa por torres recheadas para remoc¢do de monoxido de carbono
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(CO) e umidade. Antes de seguir para 0 processo, a corrente é filtrada para evitar

carregamento de particulados.

No caso do propileno, a corrente passa por um stripper para retirada de fracoes leves e
segue para uma série de colunas para reducdo de umidade, compostos oxigenados, sulfurados,
gas carbonico, arsina (AsHs) e fosfina (PH3). Similarmente ao etileno, a corrente de propileno
passa por um sistema de filtragem na saida das colunas de tratamento de gases de forma a

evitar o transporte de particulados.

De forma analoga, gases utilizados no processo, como H, e N, devem ser tratados para
reducdo de contaminantes. Os catalisadores Ziegler-Natta sdo bastante sensiveis as impurezas.
Além das ja citadas, contaminacdo com acetileno, oxigénio, compostos de vanadio e
compostos de enxofre podem estar presentes nas correntes.

Os compostos alquilaluminio, cocatalisadores no sistema Ziegler-Natta, sdo piroféricos e
requerem atencdo no manuseio. Podem ser utilizados em sua forma diluida, mas em geral, s&o
fornecidos as fabricas de poliolefinas na forma concentrada, dispostos em tambores

herméticos com valvulas de seguranca e ja apropriadas para alinhamento com o processo.

Os doadores externos de elétrons sdo diluidos em Gleo e enviados para tambor de mistura

com alquilaluminio e o catalisador, previamente suspensos em 6leo/graxa devidamente secos.

O sistema catalitico ativado com cocatalisador é enviado através de um sistema de
misturadores em linha para um pré-reator. Esta etapa € fundamental para manutencdo da
estrutura esférica caracteristica dos catalisadores de morfologia controlada. A pré-
polimerizacdo consiste em reacdo para formacdo de polimero em condi¢des brandas de
temperatura, de maneira a promover reforco mecanico para a particula do catalisador. Apés
esta etapa, o sistema é adicionado ao primeiro reator bulk do tipo loop, onde se inicia a
formagdo do homopolimero. A Figura 93 mostra uma fotografia deste reator na Quattor,
unidade Mau@, SP.
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Figura 93 — vista do reator loop utilizado na produgéo de polipropileno no processo
Spheripol

Fonte: http://www.quattor.com.br/quattorweb/pt/polo.aspx

Os reatores loop operam com propileno liquido em temperaturas em torno de 70°C
(Presséo ~ 40kgf/cm2), caracterizando uma polimerizagdo bulk, onde o mondmero atua como

préprio solvente da reacéo.
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Para a producdo de copolimero randémico, uma corrente de etileno é incorporada ao
processo, numa fracdo entre 3 a 7% em relacdo ao propileno (MAIER E CALAFUT, 1998).
Dependendo do desempenho desejado do produto, manipula-se a razdo entre a producao dos
reatores loop. A influéncia desta variavel, doravante denominada Split R201, sobre o indice
de fluidez e o teor de soluveis em xileno serd motivo de estudo deste trabalho.

Os produtos de saida do segundo reator loop seguem para remocao de mondmero/solvente
(propileno liquido) em filtro manga, referido deste ponto em diante como filtro F300, um dos
pontos de amostragem abordados mais adiante. Dependendo da campanha da produgéo, o
homopolimero segue para o sistema de tratamento (lavagem a vapor, secagem, aditivacao e
armazenamento) ou para a producdo de copolimero de impacto nos reatores fase gasosa. No
caso de producdo de copolimero randémico, o destino apos o filtro F300 é o mesmo do

homopolimero.

O monémero recuperado na filtragem anterior é submetido a um sistema de stripper para
recuperacdo de H,. O mondmero e 0 gas sdo reaproveitados no processo através de linhas de

reciclo.

A producdo de copolimeros heterofasicos é realizada em dois reatores que operam em fase
gasosa. As correntes de entrada sdo etileno, propileno e hidrogénio, além da corrente de
homopolimero ou copolimero randémico provenientes do reator loop R202. A fase
elastomérica, formada de polietileno e polipropileno , constitui até cerca de 25 % do produto
final (MAIER E CALAFUT, 1998). Esta quantidade determina o teor de etileno ligado a cadeia
de polipropileno, que pode ser determinado através de ressonancia magnética nuclear (RMN)
ou através de balanco de massa na planta. Esta varidvel, denominada para efeitos de
simplificagio como C2 ligado estd intimamente relacionada as propriedades finais do
poli(propileno-co-etileno), ou copolimero heterofasico. Estas propriedades também possuem
relacdo com a razao entre vazdes massicas da corrente de reciclo e da corrente saida e R-402,
denominada Split R-402.

Os copolimeros de impacto produzidos sdo encaminhados, assim como os homopolimeros
e copolimeros randémicos para uma secdo de separacdo dos gases ndo reagidos e,

sequencialmente, para uma se¢do de lavagem com vapor. Todos 0s produtos seguem para um
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secador, D-502, que constitui outro ponto de amostragem, antes de serem armazenados em

silos intermediarios. Os produtos séo, entdo, enviados para se¢cdo de mistura com aditivos.

Os polimeros devidamente aditivados seguem para a extrusora, de onde saem pellets que
devem ser secos e classificados quanto ao seu tamanho. Os particulados fora de especificagéo
voltam para o misturador de aditivos. Os selecionados seguem para silos de homogeneizagéo

€ ensacamento.

Um esquema simplificado do processo esta representado na Figura 94. Nédo foram
representadas as correntes de gases para recuperacao, a integracdo energética entre trocadores

de calor e a malha de controle.

5.3. Metodologia

A inferéncia do indice de fluidez (MFI) através da utilizacdo de dados industriais de
plantas de polipropileno ja foi abordada algumas vezes para processo em reatores do tipo
CSTR (LATADO ET AL, 2001; Kim ET AL, 2005; SHI E Liu, 2005; SHI E LIu, 2006; SHI ET AL,
2006; CHEN E REN, 2009). Somente o grupo de SHI E Liu utiliza redes neuronais artificiais
(RBF e méaquinas de vetor de suporte) em uma metodologia hibrida para a inferéncia de MFI.
As variaveis independentes utilizadas (total de 9) para obtencdo dos modelos empiricos séo
basicamente temperatura, pressao e nivel do reator, vazGes de correntes de propileno (3
correntes), de hidrogénio e de catalisador (2 correntes) e a concentracdo de hidrogénio no
meio reacional. Esses trabalhos ndo consideram a producdo de copolimero. Os trabalhos de
(LATADO ET AL, 2001) e (KIM ET AL, 2005) empregam metodologia tanto para homopolimeros
qguanto para copolimeros. Os processos estudados por todos os autores foram tipo lama

(slurry).

Além do indice de fluidez, outra variavel de controle estudada é o teor de sollveis em
xileno (XS), que na pesquisa bibliografica realizada, foi inferido apenas por (LATADO ET AL,

2009) através de um modelo estatistico utilizando dados de um processo lama.
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Figura 94 — Esquema resumido do processo Spheripol para producdo de homopolimero, copolimero randémico e copolimero heterofasico

Cunha, F.R. TPQB

156



Universidade Federal do Rio de Janeiro Escola de Quimica

O presente trabalho considera um processo de polimerizacdo em massa (Bulk) em reator
tipo loop, para a producao de homopolimeros e copolimeros randémicos seguido de um reator
em fase gasosa para a producdo de copolimeros de impacto para gerar estimadores eficientes
para o indice de fluidez e o teor de sollveis em Xxileno que possam servir COmo sensores
virtuais para acompanhamento da qualidade da producéo e, futuramente, aplicados ao controle
de processo. As secOes descrevem as técnicas utilizadas para tratamento de dados, obtencéo

de modelos baseados em redes neuronais e selegéo dos sensores virtuais desenvolvidos.

5.3.1. Conjuntos de dados utilizados na obtencéo de modelos de predicéo de
indice de fluidez e teor de solGveis em xileno

Dois conjuntos de dados distintos foram considerados para o estudo. Um deles, ao qual a
partir deste ponto sera denominado grupo de dados A, contendo variaveis presentes em
modelos estatisticos ndo-lineares utilizados na producdo com finalidade de acompanhamento.
Essas varidveis serviram de entrada para redes neuronais artificiais desenvolvidas. O Unico
tratamento de dados realizado foi a retirada de linhas com falha de aquisicdo (mal-

condicionados).

O conjunto denominado grupo de dados B possui 22 variaveis medidas no processo de
polimerizacdo. Como os dados seguem a ordem cronoldgica de producdo durante um ano
(entre junho de 2008 e junho de 2009), foram separados subconjuntos contendo dados
referentes a cada um dos 40 grades produzidos no periodo. Apos esta etapa, os dados de cada
subconjunto foram tratados para retirada de outliers considerando o método de edicéo de 3o.
Ao final, os dados foram reagrupados formando dois conjuntos de dados: homopolimeros e

copolimeros. As Macros de Excel utilizadas encontram-se no Apéndice E ao final do trabalho.

Para cada um dos dois grupos de dados foram treinadas redes neuronais artificiais com
saidas individuais para predicdo do indice de fluidez (MFI) e do teor de soliveis em xileno
(XS). O programa Matlab R2009a (versdo 7.8.0.347) foi utilizado como plataforma para

treinamento e selecdo das redes.

De maneira aleatoria, 2/3 dos dados tratados foram utilizados para treinamento, enquanto

1/6 para selecdo e outros 1/6 para teste.
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Durante a fase de selecéo, as redes sdo avaliadas durante o treinamento (selecéo cruzada),

com vistas a atestar a capacidade de generalizacdo das redes criadas.

Com a aplicacdo do algoritmo de treinamento, a tendéncia é observar diminuicdo do erro
de predicdo (diferenca entre valores preditos e observados). Todavia, os valores de pesos e
biases serdo ajustados para representar os dados de treinamento, que constituem somente uma

amostra dentro do universo de dados que podem ser utilizados.

O conjunto de dados reservado a selecdo cumpre o papel de avaliador da capacidade que a
rede possui de generalizar, ou seja, de prover resultados de saida mais préximos possivel da
realidade. Quando os erros de sele¢do param de cair, ou seja, se tornam estaveis ou comecam
a crescer, ainda que os erros observados na fase de treinamento sejam pequenos, assume-se
que a rede possui especializacdo, caracteristica ndo desejada para um estimador. Neste
momento, o nivel de elevacdo da taxa de crescimento dos erros de selecdo sdo considerados

marcos limitantes para o término do treinamento.

E possivel construir um grafico com a evolugdo dos erros de predi¢do do treinamento e da

selecdo, também chamada de curva de aprendizagem de estimacdo (HAYKIN, 2001).

O conjunto de dados reservados para teste € utilizado ap6s a rede ter sido treinada e 0s
pesos sinapticos e biases estabelecidos, seus valores séo utilizados como forma de demonstrar

a capacidade das redes em prever novos dados.

O quociente entre o desvio padréo dos erros de predicdo na etapa de teste e o desvio padrao
dos dados originais (observados), é conhecido como razdo SD (SD ratio, do inglés Standard
deviation ratio, ou razdo dos desvios padrao) foi utilizado para sele¢do da rede com melhor
adequacdo aos dados. Quanto menor a razdo SD, menores serdo os erros de predicdo e tanto
melhor seré considerada a rede. Em geral, razdes SD em torno de 0,1 sdo desejaveis.

Foram obtidos graficos para valores preditos e observados para as trés etapas de geracao
das redes: treinamento, selecéo e teste. Os coeficientes de correlacéo (r) e determinagdo (R?)
dos dados foram utilizados para a escolha da “melhor” rede, dentre as 10 com menor razéo
SD.
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Os resultados foram apresentados em ordem crescente de razdo SD e a selecdo da melhor
rede levard em conta um balango entre os coeficientes de determinacdo nas etapas de

treinamento, selecéo e teste.

5.3.2. Tratamento de dados

Os conjuntos de dados adquiridos na planta ndo sdo originalmente filtrados, ou seja, estdo

susceptiveis a outliers e a valores mal-condicionados devido a falhas em instrumentos.

As taxas de amostragem dos instrumentos do processo foi de 1 tomada por minuto, muito
superior a das amostras a serem analisadas em laboratorio, que variava de 6 horas, para o caso
de MFI e periodos de 1 a 10 dias para analise do teor de soltveis em xileno. A pratica adotada
pelos operadores, € repetir o valor da variavel inferida, no caso MFI e XS, até que seja tomada
nova amostra para analise. Os valores repetidos ndo devem ser considerados para obtencao de

modelos de inferéncia, uma vez que nao correspondem a medidas reais.

O conjunto de dados A foi recebido com 266 padrfes para estimagdo de MFI, tanto de
homopolimeros e copolimeros randémicos quanto de copolimeros de impacto; e 48 padrdes
para homopolimeros e copolimeros randémicos e 39 para copolimeros de impacto para serem
utilizados na inferéncia de XS. Esta quantidade de dados é bastante pequena para 0
treinamento adequado de redes neuronais do tipo MLP. Segundo a heuristica, é recomendavel
que o nimero de padrdes a ser apresentado as redes seja, no minimo, trés vezes maior que 0

numero de parametros.

Alguns autores tratam da construcdo de redes com conjunto limitado de dados
(HOLMSTROM E KOISTINEN, 1992; TSEN ET AL, 1996; MILANIC ET AL, 1997; FONSECA, 1999;
FORTUNA, 2009). A estratégia adotada neste trabalho € a expansdo de dados baseada em

FONSECA (1999) e esta descrita a seqguir.
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5.3.2.1. Passos para expansao de dados

1. Identificar uma funcdo que descreva 0 processo. Neste caso, foram modelos
estatisticos para estimacdo de MFI e XS da planta industrial (ndo mostradas aqui, por

questdes de protecao de informagéo).

2. ldentificacdo das variaveis independentes que afetam a variavel de interesse. Foram

utilizadas as variaveis sugeridas pelos operadores da planta;

3. Encontrar os valores minimos e maximos dessas variaveis no conjunto de dados em

posse.

4. Calcular a faixa desses limites (diferenga entre valores maximos e minimos);

5. Definir a quantidade de dados que se deseja (dentro das faixas dos dados). Neste caso,
dependendo do nimero de varidveis de entrada da rede e do nimero de neurénios da

camada escondida;

6. Dividir a faixa pela quantidade de dados que se deseja;

7. Tomar os limites inferiores e adicionar a eles os resultados obtidos no item 6, ou seja,
0 passo do método, até que se complete o nimero desejado de novos dados;

8. Usar os modelos disponiveis para gerar variaveis resposta a partir dos novos valores
de variaveis independentes obtidos no item 7; Este conjunto de dados é chamado de

semi-empirico;

9. A partir dos dados originais calcula-se uma espécie de erro ponderado definido pela
Equacdo 5.1, que é o inverso da soma quadratica dos erros entre as variaveis semi-
empiricas e as varidveis independentes originais mais préximas, ou relativamente

proximas;
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(S, (X, — x5E)H) (5.1)

10. Apos essa etapa, os modelos disponiveis sdo utilizados para estimativa a partir dos

dados originais.

11. Calcular a diferenca ¢) entre os dados gerados no item 10 e as vaveis observadas

correspondentes;

12. Diviséo do inverso da raiz quadrada de cada erro obtido no item 9 pela soma total do

inverso da raiz quadrada dos erros

(J(Z?:1(Xi—XfE)2)_1)_1

-1
i (J e (-x5E) O

(5.2)

13. O somatdrio do produto entre 8 e o erro normalizado do item 12 d& origem a um termo
de correcdo que é adicionado ao resultado da aplicacdo do modelo disponivel aos
dados semi-empiricos criados no item 7. Esses dados serdo reunidos aos dados

originais e utilizados para treinamento da rede;

De forma a garantir que valores de ordens de grandeza bastante diferentes prejudiquem o
desempenho das redes, por ampliar a influéncia dos pesos a eles relacionados, os conjuntos de
dados foram normalizados em funcdo dos valores maximos e minimos das variaveis através

da Equacéo 5.3.

Xi_Xmin)

Xi norm = 0,8 - (; +0,1 (5.3)

méx_Xml'n)
onde:

Xi_norm = @ variavel de interesse normalizada;
Xi = valor real da variavel;
Xmin = valor minimo da variavel;

Xmax = valor maximo da variavel.
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O conjunto de dados B foi recebido com 4113 padrfes para estimativa de Ml e XS. Como
os valores eram relativos a uma variedade de grades (ver Apéndice B), esses foram
organizados em duas planilhas diferentes: homopolimeros e copolimeros randémicos foram
agrupados em uma planilha e copolimeros de impacto em outra. Os grades contidos em cada
um desses bancos de dados foram isolados e os valores das variaveis, normalizados para
aplicacdo da técnica edicéo pelos 36 (30 edit) para determinacao de outliers. Os dados foram,
apos limpeza e reconversdo aos valores nominais (desnormalizacéo), reagrupados de acordo
com o tipo de polipropileno (homopolimero e copolimero randémico ou copolimero de
impacto). Os dados foram, entdo, normalizados (dentro de seus novos grupos) em relacdo a

média e ao desvio padrdo, conforme Equacao 5.4.

Xi_norm = (Xi(;;xi) (54)

Os dados foram tratados em planilha Excel® através de Macros em linguagem Visual
Basic®. As Macros utilizadas encontram-se no Apéndice E.

5.3.3. Selecdo de variaveis
5.3.3.1. Conjunto de dados A

A experiéncia dos operadores da producdo sempre deve ser o ponto da partida para selecdo
de varidveis, uma vez que sdo essas pessoas quem possuem maior sensibilidade em relagdo a

variabilidade do sistema.

Para o acompanhamento da qualidade dos produtos, sdo utilizados modelos estatisticos

ndo-lineares desenvolvidos na propria fabrica e dependentes das seguintes variaveis:

o tipos de catalisador utilizado, denominados aqui Cat 1 e Cat 2,

0 razdo entre cocatalisador (TEAL) e doador externo de elétrons (razdo TEAL/Donor)
no reator R201,

O razdo entre cocatalisador e o teor de titanio no catalisador (razdo TEAL/TI),

0 concentracdo de hidrogénio,
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vazdo de propileno,
rendimento da producéo

teor de etileno efetivamente incorporado na cadeia do copolimero (quando for o caso)

O O O O

razdo de vazbGes massicas nos reatores R201 (homopolimero de copolimero
randémico) e R402 (copolimero de impacto) — Split R201 e Split R402,

respectivamente.

As faixas das variaveis de entrada consideradas para efeito de treinamento das redes para
inferéncia de indice de fluidez e teor de solUveis em xileno (XS) ndo sdo mostradas no
trabalho devido ao carater sigiloso das informagfes. A Tabela 30 mostra as varidveis a ser

utilizadas como entradas das redes e as faixas de Ml e XS observadas nos dados.

Tabela 30 — Variaveis independentes com influéncia sobre as varidveis de resposta e faixas
das variaveis a serem inferidas, Ml e XS

Tipo de polipropileno Variaveis de entrada Variavel Valor
Homopolimero,
] -~ Ha(ppm) :
copolimero randémico, MFI (9/20min)
. . Vazao de propeno (kg/h)
copolimero de impacto
TEAL Donor

Minimo 0,13

Atividade do catalisador (kg de PP/kg de cat)
Maximo 33,00

Homopolimero,

i . Split R201 XS (%)
copolimero randémico
TEAL/TI
Minimo 1,5
TEAL/Donor )
Maximo 5,6
Copolimero de impacto  TEAL/Donor XS (%)
Split R402 Minimo 6,0
C, ligado Maximo 23,4

Foram recebidos 251 padrdes para treinamento de redes para estimativa de MI. No caso de
se utilizar 5 variaveis de entrada e 10 neur6nios na camada escondida, Sd0 necessarios cerca
de 213 dados (CUNHA ET AL, 2009), segundo a heuristica que diz que 0 nimero minimo de

dados deve ser o triplo do nimero de parametros da rede, calculado pela Equacéo 3.6.

Cunha, F.R. TPOB 163



Universidade Federal do Rio de Janeiro Escola de Quimica

Para a inferéncia do teor de soliveis em xileno foram recebidos 48 dados no caso de
homopolimeros e 156 dados para copolimeros de impacto. Nestes casos foi necessaria a

expansdo de dados realizada de acordo com 0s passos descritos na se¢do anterior

5.3.3.2. Conjunto de dados B

Um conjunto contendo 22 varidveis medidas em etapas fundamentais do processo foi
utilizado para obtencdo de redes neuronais seguindo uma nova estratégia. Como todas essas
variaveis possivelmente afetam o desempenho dos catalisadores utilizados, o processo de
polimerizacdo e, por conseguinte, as propriedades finais dos polimeros, elas deveriam ser
utilizadas como variaveis independentes (primarias) dos modelos de predi¢do. No caso das
redes neuronais, contudo, existe um problema de dimensionalidade, onde o nimero de
parametros aumenta exponencialmente com o nimero de variaveis de entrada e de neurénios
nas camadas escondidas. Outra questdo é a possivel colinearidade entre as variaveis de
entrada, que também pode contribuir para um namero excessivo de parametros sem adicionar

informacao util ao preditor (FORTUNA ET AL, 2007 e KADLEC ET AL, 2009)

Uma maneira de inserir informac@es Uteis de todas as varidveis de processo na descri¢ao de
propriedades finais é a utilizacdo de uma metodologia de reducdo de dados. No caso, foi
escolhida a analise por componentes principais (PCA). A Tabela 31 mostra as variaveis de
entrada consideradas, enquanto a Tabela 32 mostra as variaveis de saida de interesse com seus

valores minimos e maximos.
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Tabela 31 — Variaveis de entrada das redes medidas no processo

Sistema

Variavel

Sistema catalitico

Fluxo de catalisador
(kg/h)

Fluxo TEAL (kg/h)
Fluxo Donor (kg/h)
TEA/C3 (kg/t)
TEA/Donor (kg/kg)

Reator de

prepolimerizacéo

Corrente de C3 (kg/h)

R-201

Corrente de C3 (kg/h)
Corrente de C2 (kg/h)
Corrente de H, (kg/h)

Teor de sélidos (%)

R-202

Corrente de C3 (kg/h)
Corrente de C2 (kg/h)
Corrente de H, (kg/h)

Teor de solidos (%)

R-401

Razdo de gas (%)

Corrente de C3 (kg/h)
Corrente de C2 (kg/h)
Corrente de H; (kg/h)

R-402

Razdo de gas (%)

Corrente de C3 (kg/h)
Corrente de C2 (kg/h)
Corrente de H; (kg/h)

Tabela 32 — Variaveis de saida das redes medidas off-line no processo

Minimo Maximo ) )
Ponto de ) Minimo Maximo
Variavel HOMO e HOMO e
amostragem HECO HECO
RAND RAND
MI (g/10 min) 0,5 58,0 0,6 79,6
D - 502
XS (% P/P) 1,6 20 2,2 25,3
R -201 MI (g/20 min) 0,2 1,6 0,2 1,6
MI (g/20 min) 2,1 219,3 0,9 306,0
F - 300
XS (% P/P) 1,3 2,5 1,0 3,2
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Os dados tratados do conjunto B foram utilizados para célculo da matriz de covariancia, a

partir da Equacéo 5.5.

X (g =% ) (e —Xx)
Gk = D) (5.5)

onde:

Cy, = covariancia entre as variaveis j e k
x;; = i-ésima variavel do tipo j;

X; = média da variavel j;

X;, = i-ésima variavel do tipo k;

X), = média da variavel k;

n = nimero de componentes de cada variavel, onde (n-1) é o grau de liberdade.

Para conjunto de dados com média O e desvio padrdo 1, a matriz de covariancia se torna a
matriz de correlagdo entre as varidveis. Desta maneira, 0os dados do conjunto B foram
normalizados em torno da média e do desvio padrdo. Com a matriz de correlagdo construida,
foram calculados os autovetores e autovalores. Cada vetor coluna da matriz de autovetores
(5.6) contém os coeficientes de cada componente principal. Os autovalores (5.7) sdo as

variancias que cada componente correspondente consegue explicar dos dados.

acp 1 acp 2 acpn
bep1 bepz - bepn (5.6)
Zcpl ZCpZ Zcpn
dpt 0 .. 0
R .

Voo ook
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Os componentes principais obtidos séo linearmente independentes, eliminando problemas
na apresentacdo dos dados as redes neuronais (colinearidade). A Equacdo 5.8 mostra o

componente principal 1.

P1 =an1'x1+bcp1'x2+"'+ch1'xz (58)

O Grupo de dados B possui informag6es sobre indice de fluidez e teor de sollveis em xileno
em trés pontos fundamentais do processo: saida do reator R201, saida do filtro F300 e a saida
do secador D502, identificados na Figura 94. Serdo gerados estimadores para MFI e XS em
guantos pontos forem possiveis, a depender da quantidade de padrbes apOs a etapa de
tratamento dos dados.

5.3.4. Estrutura das redes

As arquiteturas de rede foram selecionadas de maneira a se avaliar o comportamento de

estruturas com uma, duas e trés camadas escondidas, além das camadas de entrada e de saida.

Somente redes neuronais artificiais do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP) foram
utilizadas. No caso das redes com uma unica camada escondida, 0 numero de neurénios
variou entre 1 e 10. As funcGes de ativacdo utilizadas nas camadas interna e de saida foram
combinac@es das funcbes linear, logistica e logistica simétrica.

Linear(n) = n (5.9)

1
1+expifin)

Logistica(n) = (5.10)

2

1+exp (—2+n) N (5.11)

Logistica simétrica(n) =

Onde n representa 0 campo local induzido, ou seja, a soma dos biases com o produto
entre 0s sinais provenientes da camada imediatamente anterior e 0S pesos sinapticos

correspondentes.
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A estratégia resultou na formacdo de 90 estruturas diferentes de redes. De maneira a
completar 100 redes, foram concebidas arquiteturas com 15 neurénios na camada escondida e
combinacéo dos trés tipos de funcdo de ativacdo nas camadas interna e de saida, totalizando 9
diferentes redes. A 1002 rede foi construida com 20 neurdnios na camada escondida e a

funcdo de ativagdo logistica simétrica tanto na camada escondida, como na de saida.

No caso de redes com duas camadas escondidas, foram utilizados de 1 a 5 neurdnios em
cada camada escondida e a fungédo de ativacdo para todos os neurénios dessas camadas foi a
logistica simétrica, enquanto para a camada de saida, adotou-se a fungdo linear. Desta

maneira, 25 redes foram obtidas.

Para as redes com trés camadas escondidas, o0 nUmero de neurdnios internos varioude 1 a 3
com funcdo de ativacdo do tipo logistica simétrica. O neurbnio da camada de saida utilizou

funcdo de ativacao linear.

A Tabela 33 mostra 0 nUmero méximo de parametros das redes em funcdo do nimero de

neuronios e de camadas escondidas calculado pela Equagéo 3.6.
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Tabela 33 — NUmero maximo de parametros das redes

Redes com 1 camada escondida

Variaveis de i A
entrada camada escondida Parametros
3 10 51
4 10 61
5 10 71
10 10 121
15 76
4 15 91
5 15 106
10 15 181
20 101
4 20 121
5 20 141
10 20 241
Redes com 2 camadas escondidas
Variaveis de ) ) .
entrada Camada escondida 1 Camada escondida 2 Parametros
3 5 5 56
4 5 5 61
5 5 5 66
10 5 5 91
Redes com 3 camadas escondidas
Variaveis de ) ) )
entrada Camada escondidal Camada escondida2 Camada escondida3 Parametros
3 3 3 3 40
4 3 3 3 43
5 3 3 3 46
10 3 3 3 61

O treinamento das redes utilizou o erro médio quadratico (MSE, do Inglés, mean squared
error) para avaliacdo de desempenho da rede. Esta funcdo foi minimizada através do método

de Levenberg-Marquadt.
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O método de Levenberg-Marquadt € um dos mais utilizados para atualizacdo dos pesos de
redes com apresentacdo por lote. Neste caso, a atualizacdo dos pesos sinapticos é dada pela
Equacdo 5.12 (CuNHA, 2003 e BRAGA, 2007).

-1
Aw;; (6) = = [V2E (w; (0)) + i | VE(w () (5.12)
onde:

VZE (wji (t)) = Matriz Hessiana (derivada segunda da funcdo E em relacdo aos pesos e

biases);

VE (w;; (t)) = Gradiente de E;

n = Taxa de aprendizagem (se for grande, se aproxima do gradiente descendente, se for
pequena, do método de Gauss-Newton);

| = matriz de identidade.

Os parametros de treinamento utilizados para todas as estruturas de rede foram os

mostrados na Tabela 34.

Tabela 34 — Parametros de treinamento utilizados para todas as redes neuronais artificiais
(padrao do Matlab)

Parametro Valor
NUmero maximo de épocas 1000
Tempo Infinito
Objetivo de desempenho 0
NUmero maximo de falhas na selecéo 6
Fator de compensacdo memoria/velocidade 1
Gradiente minimo 101°
Taxa de aprendizagem (1) 0,001
Fator de decaimento da taxa de aprendizagem 0,1
Fator de crescimento da taxa de aprendizagem 10
Taxa de aprendizagem maxima 10"
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O erro de treinamento foi calculado apds a apresentacdo de todos os padrdes contidos no
conjunto de dados (modo por lote). Cada padrao é representado pelas coordenadas variavel de
entrada e variavel de saida. A apresentacdo a rede de todos os padrbes do conjunto de dados

de treinamento é denominado época.

O algoritmo para célculo da atualizacdo de pesos e biases estd ajustado para ser
interrompido se 0 MSE da fase de selecdo crescer ou permanecer constante em 6 épocas
sequenciais ou se 0 numero de épocas for superior a 1000. Para a configuracdo apresentada na
Tabela 34 o treinamento é independente do tempo.

A taxa de aprendizado () é incrementada pela taxa de crescimento até que o desempenho
da atualizacdo dos pesos sinapticos piore. A partir dai, # é corrigido pelo fator de decaimento
da taxa de aprendizagem.

A selecdo das redes obtidas foi realizada com novos conjuntos de dados de producéo.

Para o conjunto de dados A, foi utilizado o gerenciador de dados de redes neuronais
(network/data manager), através da funcdo nntool, onde devem ser informados os vetores
com dados de entrada, os vetores com dados alvo e a estrutura das redes a serem usadas. Além
disso, podem ser modificados os parametros mostrados na Tabela 34. Esta metodologia sé €

valida paras as redes com uma camada.

No caso de redes com duas ou mais camadas, ha necessidade de criacdo das estruturas na
janela de comandos (command window) do Matlab através da funcdo newfit. O exemplo a
sequir ilustra a criagdo de uma rede com duas camadas escondidas. A primeira com 3
neurodnios e funcao de ativacdo logistica (logsig) e a segunda com dois neurénios e a funcéo

de ativacdo logistica simétrica (tansig).

HOMO_XS013 = newfit(E, A, [3 2], {*logsig’, ‘tansig’}) (5.13)
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onde:

E = vetor com as entradas para treinamento da rede;

A = vetor com os valores alvo;

[32] = vetor com o nimero de neurdnios em cada camada escondida, neste caso 3
neurdnios na primeira camada escondida e 2 neurdnios na segunda camada
escondida;

{‘logsig’, 'tansig’} =  funcbes de ativacdo, respectivamente da primeira camada

escondida e da segunda camada escondida

O conjunto de dados B teve as redes criadas e treinadas a partir de um algoritmo criado em
codigo Matlab. Os resultados foram armazenados em arquivos .xlIs (planilhas Excel) e .tif
(Tagged Image File Format — arquivo de figuras). Um exemplo de cddigo para geracéo e
treinamento das redes estd no Apéndice F.

5.4. Resultados e discussao

Neste item, sdo apresentados os principais resultados obtidos no tratamento de dados,
obtenc&o das redes e selecdo dos modelos gerados. Serdo mostrados os resultados do conjunto
de dados A, seguidos do conjunto de dados B e da sele¢do dos sensores.

5.4.1. Grupo de dados A

5.4.1.1. Indice de fluidez - Homopolimeros, copolimeros randémicos e
copolimeros de impacto

As variaveis utilizadas para a inferéncia do indice de fluidez de homopolimeros,
copolimeros randémicos e copolimeros de impacto foram concentracdo de hidrogénio em

ppm (Hy), vazdo de propeno em kg/h (C3), relacdo entre alquil aluminio e doador externo de
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elétrons (TEAL/Donor) e a atividade do catalisador em kg de polimero / kg de catalisador

(atv). Foram construidas redes com uma, duas e trés camadas escondidas.
De forma a garantir que as redes geradas mostrem bom desempenho ao longo de toda a
faixa selecionada para a varidvel desejada (inferida), € ideal que o conjunto de dados

apresentados as redes durante o treinamento possua boa distribuigéo.

O histograma representado na Figura 95 é referente a faixa de indice de fluidez (dados

normalizados) adotada para treinamento das redes.
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Figura 95 — Histograma para os dados normalizados de indice de fluidez

Nota-se que os dados estdo concentrados na faixa de 0,1 a 0,2. Provavelmente, os erros

obtidos para as inferéncias na faixa superior serdo elevados.

541.1.1. Redes com uma camada escondida

A Tabela 35 mostra as 10 melhores redes obtidas no caso de arquitetura com apenas uma
camada escondida. As redes estdo organizadas pela ordem crescente da razdo SD. A Tabela

36 mostra as fungdes de ativacao utilizadas.
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Tabela 35 — 10 melhores redes neuronais artificiais com uma camada escondida para
inferéncia de indice de fluidez na producdo de homopolimeros, copolimeros randémicos e

copolimeros de impacto

Rede R?-treinamento  R?-selecdo  R?-teste R’-total Razdo SD
MLP 4:4-8-1:1 0,9884 0,7685 0,6210 0,8787 0,1607
MLP 4:4-4-1:1 0,9749 0,7197 0,7147 0,8650 0,1669
MLP 4:4-15-1:1 0,9744 0,7084 0,8951 0,8685 0,1755
MLP 4:4-10-1:1 0,9761 0,8046 0,5208 0,8507 0,1760
MLP 4:4-10-1:1 0,9713 0,7914 0,9628 0,9248 0,1852
MLP 4:4-7-1:1 0,9619 0,9661 0,7976 0,8936 0,1857
MLP 4:4-9-1:1 0,9672 0,8200 0,8599 0,8940 0,1901
MLP 4:4-15-1:1 0,9651 0,8830 0,9253 0,9290 0,2053
MLP 4:4-9-1:1 0,9779 0,6733 0,9319 0,9071 0,2241
MLP 4:4-6-1:1 0,9479 0,4677 0,9760 0,8707 0,2301

Tabela 36 — Funcdes de ativacgdo utilizadas nas redes neuronais com apenas uma camada
escondida na estimacdo de indice de fluidez na producdo de homopolimeros, copolimeros

randdmicos e copolimeros de impacto

Rede Camada escondida Camada de saida
MLP4:4-8-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP4:4-4-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 4:4-15-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 4:4-10-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 4:4-10-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 4:4-7-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 4:4-9-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 4:4-15-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP4:4-9-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP4:4-6-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA

O termo MLP que precede as redes, informa a natureza da estrutura utilizada, ou seja,
perceptrons de camadas multiplas. Em seguida, é informado o nimero de entradas. Cada qual
se relaciona com uma estrutura que a transforma em sinal que sera modificado pelos pesos

sinapticos associados. Essa transformacdo pode ocorrer através de operadores de
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normalizagdo, ou até mesmo do operador unitario. Para os casos da Tabela 35, sdo 4 entradas
e 4 operadores (4:4). O Matlab realiza a normalizacdo das variaveis de entrada atraves da

Equacéo 5.14.

Xnorm = 2+ —omi)__ (5.14)

(Xmax—%min)

A informacdo seguinte refere-se ao numero de neurdnios na camada interna e, por fim, o
namero de neurbnios na camada de saida e os operadores que transformardo o sinal deste
neurdnio na estimativa da variavel desejada. A transformacdo dos sinais dos neurdnios segue

0 padrdo inverso da Equacdo 5.14.

A rede com 10 neur6nios na camada escondida, tendo como fungdes de ativagdo a fungédo
logistica para a camada escondida e a funcéo linear para camada de saida foi considerada a de
melhor desempenho por apresentar baixa razao entre desvios padréo (razdo SD) e coeficientes
de determinacdo razoaveis para as etapas de treinamento, selecdo e teste. O coeficiente de
determinacéo total (R total) refer-se & relacdo entre todos os dados preditos pela rede
(treinamento, selecdo e teste) e todos os dados observados. Fazendo um balanco entre os
coeficientes de determinacéo e a razdo SD, a rede selecionada (em destaque nas Tabelas 35 e
36), possui 0 maior coeficiente de determinacdo para a etapa de teste entre as redes com razdo

SD menores que 0,2.

A Figura 96 mostra a evolugéo do gradiente do erro em funcgédo das épocas apresentadas, a
taxa de aprendizagem utilizada em cada época e a finalizacdo da etapa de treinamento devido
ao aumento do erro quadrético na etapa de selecdo observado durante 6 épocas consecutivas,
caracterizando a interrup¢do do treinamento, também denominada parada antecipada (early
stop).
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Figura 96 — Evolucdo dos parametros de ajuste dos pesos sinapticos e biases para a rede
com uma camada escondida para estimacéo do indice de fluidez na producéo de

homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto

A Figura 97 mostra a evolucdo do erro médio quadratico para as etapas de treinamento,

selecdo e teste.

Melhor desempenho da selegdo : 0,0052348 em época 9
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Figura 97 — Erro médio quadratico em funcéo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com uma camada escondida para estimacao do indice de fluidez na

producdo de homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto
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A Figura 98 apresenta a relacdo entre valores preditos e observados (valores alvo) nas trés

etapas (isoladas e em conjunto) de construcdo da rede. Notar os coeficientes de correlacdo, os

valores das inclinagfes das retas, proximas de 1 (valor ideal) e dos coeficientes lineares

préximos de O (valor ideal).
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Figura 98 — Desempenho da rede com uma camada escondida para estimacéo do indice

de na producdo de homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto.

Coeficientes de correlagédo entre valores preditos e observados sdo apresentados para a

fase de treinamento, selecdo, teste e total (todos os pontos)

A representacdo esquematica da rede esta na Figura 99, onde sdo mostradas as funcdes de

ativacéo, 0s pesos e 0s bias para cada neuronio.
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Figura 99 - Representacdo da rede neuronal artificial Perceptron de Multipla Camada (MLP) contendo quatro variaveis de entrada, dez
neurdnios na camada escondida e um neurdnio na camada de saida para estimacdo do indice de fluidez para homopolimeros, copolimeros

randémicos e copolimeros de impacto
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54.1.1.2. Redes com duas camadas escondidas

As redes com duas camadas escondidas treinadas para inferéncia do indice de fluidez de
homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto estdo na Tabela 37. As
funcgdes de ativacdo das camadas escondidas foram todas do tipo logistica simétrica, enquanto
as camadas de saida utilizaram funcdes do tipo linear.

Tabela 37 — 5 melhores redes neuronais artificiais com duas camadas escondidas para
inferéncia de indice de fluidez na producdo de homopolimeros, copolimeros randémicos e

copolimeros de impacto

Rede R?-treinamento  R?-selecido R?-teste R*-total  SD ratio
MLP4:4-5-1-1:1 0,97322 0,91308 0,87932 0,92379 0,1444
MLP4:.4-5-2-1:1 0,96162 0,93579 0,70079 0,90577 0,1798
MLP4:4-2-4-1:1 0,96572 0,62102 0,84614 0,90501 0,2017
MLP 4:4-3-4-1:1 0,96812 0,87904 0,85224 0,92679 0,2258
MLP 4:4-5-3-1:1 0,95709 0,87391 0,92625 0,91955 0,2266

O treinamento da rede com duas camadas escondidas de melhor desempenho foi realizado em
64 épocas, sendo que o melhor resultado de selecdo foi observado na 58° época, conforme

observado nas Figuras 100 e 101.

A Figura 100 mostra que o treinamento foi interrompido apos elevacgdo do erro de selegédo por
6 épocas consecutivas. A divisdo dos dados para treinamento, selecédo e teste foi realizada de
maneira aleatdria, sendo que dos 251 dados disponiveis, 151 foram utilizados na etapa de

treinamento, 50 para selecdo e outros 50 para teste.

A taxa de aprendizagem para célculo dos pesos e biases teve o seu minimo de 10™ na época
48, mantendo-se constante a partir deste ponto. O gradiente do erro terminou a 64° época no
valor de 1,26 - 10~* (Figura 100).

As inclinagdes das curvas dos dados observados versus preditos estdo bem proximas de 1 para

todas as etapas, conforme mostram os graficos da Figura 102. Este fato € um indicio de boa
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adequacao das redes treinadas aos dados. Os coeficientes de correlacdo em torno de 0,9,

conforme Tabela 37, mostram que 0 modelo ajusta razoavelmente bem aos dados.
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Figura 100 — Evolugdo dos parametros de ajuste dos pesos sinapticos e biases para a rede

com duas camadas escondidas para estimacao do indice de fluidez na producéo de

homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto

Erro Médio Quadratico

Figura 101 — Erro médio quadratico em fungédo das épocas apresentadas durante o

Melhor desempenho da selegao : 0,0020249 em época 58
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Figura 102 — Desempenho da rede com duas camadas escondidas para estimacgéo do

indice de fluidez na producdo de homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros

de impacto. Coeficientes de correlacdo entre valores preditos e observados apresentados

para a fase de treinamento, selecéo, teste e total (com todos os dados)

A Figura 103 mostra um esquema da rede com melhor desempenho na inferéncia do indice de

fluidez. Os pesos e biases estdo representados como fatores das fungdes de ativacao.
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Figura 103 — Representacdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo quatro varidveis de entrada, cinco
neurdnios na camada escondida 1, um neurdnio na camada escondida 2 e um neurdnio na camada de saida para estimacdo do indice de

fluidez para homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto
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54.1.1.3. Redes com trés camadas escondidas

As cinco melhores redes com trés camadas geradas para estimagcdo do MFI de
homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto estéo listadas na Tabela
38.

Tabela 38 — 5 melhores redes neuronais artificiais com trés camadas escondidas para

inferéncia de indice de fluidez de homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de

impacto
Rede R?-treinamento R?-selecdo  R?*-teste R?-total SD ratio
MLP4:4-3-1-1-1:1 0,9784 0,8722 0,7806 0,9075 0,1562
MLP4:4-3-1-2-1:1 0,9717 0,8690 0,6953 0,8697 0,1820
MLP 4:4-2-3-2-1:1 0,9394 0,3415 0,8312 0,8270 0,2704
MLP 4:4-3-2-2-1:1 0,9542 0,8071 0,9584 0,8865 0,2780
MLP4:4-3-2-3-1:1 0,0489 0,9804 0,7484 0,8991 0,2787

Considerando as duas menores razbes SD observadas, a rede selecionada apresenta
melhores coeficientes de determinacdo para todas as etapas. A Figura 104 mostra os perfis
para o gradiente do erro e a taxa de aprendizagem ao longo das épocas apresentadas. O
treinamento foi interrompido na época 53, por haver atingido a condi¢cdo de maximo de falhas

sucessivas para a selecéo.
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Figura 104 — Evolugdo dos parametros de ajuste dos pesos sinapticos e biases para a rede
com trés camadas escondidas para estimacao do indice de fluidez na producéo de

homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto

A Figura 105 mostra os erros médios quadraticos obtidos durante o treinamento, selecéo e
teste da rede com trés camadas.

< Melhor desempenho da selegdo : 0,0022588 em época 47
10 E T T T T T T T

Treinamento

———— Selegdo
Teste

Erro Médio Quadratico

10 1 1 1 1 1 1 1 1 :
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
53 Epocas

T

Figura 105 — Erro médio quadratico em funcdo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com trés camadas escondidas para estimacgéo do indice de fluidez na

producdo de homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto
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Os coeficientes de correlacdo apresentados na Figura 106 mostram boa correlacdo nas

etapas de treinamento e selecdo, porém, a etapa de teste mostra coeficiente de correlacédo

abaixo de 0,9. Nota-se, pela figura, que ha uma grande densidade de dados para valores

baixos de MFI, onde existe boa correlagdo. Uma alternativa para prover melhor desempenho

de modelos neuronais, € a reducdo da faixa de MFI considerada ou a obtencdo de dados

melhor distribuidos.
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Figura 106 — Desempenho da rede com trés camadas escondidas para estimacao do indice

de fluidez na producao de homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de

impacto. Coeficientes de correlacdo entre valores preditos e observados apresentados para

a fase de treinamento, selecéo, teste e total (todos os pontos)
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A rede com trés camadas internas esta representada na Figura 107.

54.1.1.4. Comparacéao entre os modelos neuronais obtidos

As Tabelas 39 e 40 mostram a comparagdo entre as redes obtidas nas trés estratégias
adotadas. O menor valor para razdo SD foi obtido para a rede com duas camadas escondidas,
com 5 neurdnios na primeira delas e 1 neur6nio na segunda. Entretanto, o melhor resultado
em termos de coeficiente de determinacdo na fase de teste € obtido pela rede com uma Unica

camada escondida. Todas as redes serdo validadas com novos dados obtidos da producéo.

Tabela 39 - Comparacdo entre as redes obtidas nas diferentes estratégias utilizadas na
estimacéo do indice de fluidez na producdo de homopolimeros, copolimeros randémicos e

copolimeros de impacto

Redes R”treinamento R’selecdo  R°teste R’total Razdo SD
MLP 4:4-10-1:1 0,9713 0,7914 0,9628 0,9248 0,1852
MLP4:4-5-1-1:1 0,9732 0,9131 0,8793 0,9238 0,1444
MLP4:4-3-1-1-1:1 0,9784 0,8722 0,7806 0,9075 0,1562

O numero de parametros de cada uma das redes selecionadas, bem como o nimero de

épocas utilizadas para treinamento estdo na Tabela 40.

Tabela 40 — NUmero de parametros das redes obtidas

Camadas NUmero de 3
Redes ) A Epocas
escondidas parametros da rede
MLP 4:4-10-1:1 1 61 15
MLP4:4-5-1-1:1 2 47 64
MLP 4:4-3-1-1-1:1 3 23 53

Cunha, F.R. TPOB 186



Universidade Federal do Rio de Janeiro Escola de Quimica

uz= 1 Ui -1
Teaupl-27( - 0,34268°H + 0,01%41°CT - 0.B0GT4'TEAL Doner + 0,0982"Athadade Catalisader - 0,50694 ) ‘ { T+expl-2%- 1.5149°H - 0.41924°C3 - 1, 2008 TEALDoner + 1,9828"Atvidade Catalisader - 1.7955)

u= 1
Veapl37 1,9005°H  # 0, 25004°C3 - 1,761 TEALDonor - 0. 30158"Atradade Catalisador + 1 5885 )

= -1
Teenpl-2 - 1,2146°U1 + 1,0478°0U2 - 0.27828°U3 + 0,38889 ) J

Xa— 2 4
T4expl-2 - 24318°V - 0.57135)

¥ = 11392 + 0.072682 l

Figura 107 — Representacdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo 3 camadas escondidas com quatro
variaveis de entrada, trés neurénios na camada escondida 1, um neuronio na camada escondida 2, um neurdnio na camada escondida 3 e um

neurdnio na camada de saida para estimacéo do indice de fluidez para homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros heterofasicos
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5.4.1.2.  Soluveis em xileno (XS) — Homopolimeros e copolimeros randémicos

Para a inferéncia do teor de sollveis em xileno, as variaveis de entrada consideradas para
treinamento das redes foram a relacdo entre cocatalisador e doador externo de elétrons
(TEAL/Donor), a razdo entre vazfes massicas das correntes de producgdo do reator loop (Split
R201) e a razdo entre o cocatalisador e o teor de titanio do catalisador (TEAL/Ti). Estas
variaveis estdo intimamente relacionadas aos tipos de sitios ativos encontrados em um

catalisador Ziegler Natta.

Os doadores externos de elétrons sdo responsaveis por bloquear sitios que dao origem a

polimero atatico (uma das fragdes extraidas pelo xileno).

A razdo entre vaz6es massicas dos reatores loop esta relacionada ao teor de sélidos dentro
do reator, 0 que pode afetar a atividade do catalisador, o teor de comondmero (etileno) a ser
incorporado na cadeia de copolimeros randémico, ao tempo de residéncia das particulas no

reator e, por fim, a conversdao do monémero.

A relacdo entre cocatalisador e titanio revela a natureza do catalisador e os tipos de sitios
ativos presentes (sitios que fornecem elevada massa molar, baixa massa molar e polimeros

ataticos).

A Figura 108 mostra a distribuicdo do teor de sollveis de xileno na faixa adotada para

estudo. Os dados estdo concentrados na metade superior da faixa, principalmente apos 0,4.
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Figura 108 — Histograma para os dados normalizados de teor de solveis em xileno para

homopolimeros e copolimeros randémicos

5.4.1.2.1. Redes com uma camada escondida

Foram treinadas 100 redes com arquiteturas e fungdes de ativagdo variadas (Apéndice C).
Os resultados das 10 melhores redes com uma camada escondida estdo resumidos na Tabela
41.

Tabela 41 — 10 melhores redes neuronais com uma camada escondida treinadas a partir de
dados expandidos para inferéncia do teor de soltveis em xileno em homopolimeros e

copolimeros randdémicos

Rede R?-treinamento R?-selecdo  R?-teste R?-total SD ratio
MLP 3:3-5-1:1 0,8916 0,8992 0,7534 0,8701 0,0642
MLP 3:3-15-1:1 0,9672 0,9140 0,6050 0,8764 0,1784
MLP 3:3-1-1:1 0,9556 0,6221 0,9199 0,8706 0,2037
MLP 3:3-10-1:1 0,9623 0,7107 0,7698 0,8763 0,2232
MLP 3:3-10-1:1 0,9638 0,7631 0,6756 0,8806 0,2267
MLP 3:3-10-1:1 0,9471 0,8830 0,7099 0,8694 0,2338
MLP 3:3-6-1:1 0,9429 0,6989 0,8540 0,8786 0,2393
MLP 3:3-4-1:1 0,9509 0,8415 0,6506 0,8682 0,2425
MLP 3:3-8-1:1 0,9616 0,7492 0,8914 0,9062 0,2455
MLP 3:3-5-1:1 0,8916 0,8992 0,7534 0,8701 0,0642
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Das redes que apresentam razdo SD abaixo de 0,2 (inclusive), a rede selecionada possui 0

maior coeficiente de determinacdo na fase de teste.

As funcles de ativacdo utilizadas nas camadas escondida e de saida das 10 melhores redes

obtidas sdo expostas na Tabela 42.

Tabela 42 - Fungdes de ativagdo dos neurdnios das redes com uma camada escondida para

inferéncia do teor de solUveis em xileno em homopolimeros e copolimeros randémicos

Rede Camada escondida Camada de saida
MLP 3:3-5-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 3:3-15-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP3:3-1-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 3:3-10-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 3:3-10-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 3:3-10-1:1 LINEAR LINEAR
MLP 3:3-6-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 3:3-4-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 3:3-8-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 3:3-5-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA

O treinamento foi parado na época 27, pois o erro de selecdo teve crescimento sequencial
durante 6 épocas, conforme mostra a Figura 109. A Figura 110 mostra o desempenho da rede

selecionada para as fases de treinamento, selegéo e teste.
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Figura 109 - Evolucdo dos pardmetros de ajuste dos pesos sinépticos e biases para a rede
com uma camada escondida para estimacao do teor de sollveis em xileno na producdo de

homopolimeros e copolimeros randémicos
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Figura 110 — Erro médio quadratico em funcdo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com uma camada escondida para estimacao do teor de solGveis em

xileno na producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos
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Os coeficientes de correlacdo e as inclinagdes das retas obtidas entre os dados previstos e

observados estdo na Figura 111.
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Figura 111 — Desempenho da rede com uma camada escondida para estimacéo do teor de
soltveis em xileno na producao de homopolimeros e copolimeros randémicos.
Coeficientes de correlacédo entre valores preditos e observados apresentados para a fase de

treinamento, selecdo, teste e total (todos os pontos)

A Figura 112 mostra um esquema da rede com os valores de pesos sinapticos e biases.
Esses valores devem ser utilizados para estimativa de XS durante a producdo de
homopolimeros. E importante verificar que o valor do coeficiente de correlagio desta rede é
menor do que o observado para 0 modelo estatistico correspondente utilizado na producéo

(N&o mostrado neste trabalho por motivos de sigilo de informacoes).
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Figura 112 — Representacdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo 1 neur6nio na camada escondida

com e 1 neurdnio na camada de saida para estimacao do teor de solUveis em xileno para homopolimeros e copolimeros randémicos
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5.41.2.2. Redes com duas camadas escondidas

Para as redes com duas camadas escondidas, os resultados dos cinco melhores modelos
podem ser vistos na Tabela 43. As camadas escondidas utilizaram funcéo de ativacao do tipo

logistica simétrica. As func¢Bes das camadas de saida foram a do tipo linear.

Tabela 43 - 5 melhores redes neuronais com duas camadas escondidas treinadas a partir de
dados expandidos para inferéncia do teor de soltveis em xileno em homopolimeros e

copolimeros randémicos

Rede R?- treinamento R?-selecdo R?-teste R?-total SD ratio
MLP3:3-5-3-1:1 0,9700 0,7436 0,7359 0,8784 0,1893
MLP3:3-5-2-1:1 0,9596 0,9039 0,6876 0,8866 0,2122
MLP3:3-2-5-1:1 0,9384 0,7810 0,7899 0,8690 0,2586
MLP3:3-4-4-1:1 0,9578 0,7777 0,5917 0,7876 0,2597

Dentre as cinco melhores redes deste conjunto, a que apresenta 3 neurdnios na camada de
entrada, 4 neurdnios na primeira camada escondida e cinco neur6nios na segunda camada
escondida e um neurbnio na camada de saida foi considerada a melhor em termos de
desempenho, pois a razdo SD esta proxima de 0,2 e o valor do coeficiente de determinacéo é o

mais elevado dentre as cinco redes apresentadas.

A Figura 113 mostra que a partir da epoca 8, os erros de selecdo comecam a crescer,
indicando que a rede esta se tornando especializada. Como esta tendéncia se manteve por 6
épocas, o treinamento foi interrompido na época 14. A Figura 114 mostra a evolucdo do erro
médio quadréatico para as trés fases de construcao da rede.
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Figura 113 - Evolucéo dos parametros de ajuste dos pesos sinapticos e biases para a rede
com duas camadas escondidas para estimacao do teor de soltveis em xileno na producéo

de homopolimeros e copolimeros randémicos
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Figura 114 - Erro médio quadratico em funcdo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com duas camadas escondidas para estimacédo do teor de sollveis em

xileno na produgdo de homopolimeros e copolimeros randémicos

Na Figura 115 os valores dos coeficientes de correlacdo da curva dados preditos versus

observados e as inclinacdes e coeficientes lineares dessa curva para 0s casos de treinamento,
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selecdo e teste sugerem um bom ajuste das redes aos dados, embora os dados de treinamento

parecam ndo estar bem distribuidos ao longo da faixa de XS adotada.
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Figura 115 - Desempenho da rede com duas camadas escondidas para estimagéo do teor

de soltveis em xileno na producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos.
Coeficientes de correlacdo entre valores preditos e observados apresentados para a fase de

treinamento, selecdo, teste e total (todos os pontos)

A Figura 116 mostra uma representacao da rede selecionada indicando seus pesos e biases.
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Figura 116 — Representacdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo 3 variaveis de entrada, 4
neurdnios na camada escondida 1, 5 neurdnios na camada escondida 2 e 1 neur6nio na camada de saida para estimacéo do teor de sollveis

em xileno para homopolimeros e copolimeros randémicos
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54.1.2.3. Redes com trés camadas escondidas

De forma a verificar a possibilidade de se melhorar o desempenho do modelo neuronal,
foram obtidas 27 redes com trés camadas escondidas. As cinco melhores redes selecionadas
estdo detalhadas na Tabela 44. As funcGes de ativacdo utilizadas nos neurénios das camadas
escondidas foram do tipo logistica simétrica, enquanto os neurbnios da camada de saida é

ativado pela funcdo linear.

Tabela 44 - 5 melhores resultados para redes neuronais com trés camadas escondidas
treinadas a partir de dados expandidos para inferéncia do teor de sollveis em xileno em

homopolimeros e copolimeros randémicos

Rede R’-treinamento  R?-selecdo R?-teste R’-total SD ratio
MLP3:3-3-1-2-1:1 0,9300 0,8349 0,7044 0,8706 0,2826
MLP3:3-3-3-1-1:1 0,9369 0,6815 0,9657 08766  0,2914
MLP3:3-2-2-2-1:1 0,9242 0,5409 0,9027 0,8473 0,3228
MLP3:3-3-1-3-1:1 0,8863 0,8699 0,6054 0,8270 0,3359
MLP3:3-1-3-1-1:1 0,8737 0,9121 0,7492 0,8440 0,3361

As razBes SD obtidas foram todas acima de 0,2, sugerindo que as redes ndao se adéquam
bem aos dados utilizados. Como as cinco redes possuem disperséo parecida (razdes SD muito
proximas), foi selecionada a rede com maior coeficiente de determinacdo na etapa de teste
como sendo a melhor. A Figura 117 mostra o gradiente do erro ap0s a apresentacao de cada
época e o término da etapa de treinamento, na época 24, devido ao crescimento do erro de

selecdo em 6 épocas subseqlientes.
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Figura 117 - Evolucdo dos parametros de ajuste dos pesos sinapticos e biases para a rede
com trés camadas escondidas para estimagéo do teor de soltveis em xileno na producéo

de homopolimeros e copolimeros randdémicos

A Figura 118 mostra a evolucdo dos erros médios quadraticos para as etapas de construcdo

da rede. O melhor desempenho de sele¢éo ocorreu na época 18.

o Melhor desempenho da selegdo : 0,01156 em época 18

Tremnamento

———— Selecdo
Teste

Erro Médio Quadratico

0L . . , : , i
0 & 10 15 20

24 Epocas

Figura 118 - Erro médio quadratico em fungdo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com trés camadas escondidas para estimacg&o do teor de sollveis em

xileno na producéo de homopolimeros e copolimeros randémicos
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A Figura 119 mostra os coeficientes de regressdo obtidos entre os dados previstos e

observados nas diversas etapas de construcdo da rede. Comparando os resultados as duas

outras estratégias adotadas, cito, rede com uma camada escondida e rede com duas camadas

escondidas, os coeficientes de regressdo da rede com trés camadas escondidas sdo

sensivelmente melhores, entretanto a razdo entre desvios padrdo esta bem mais proxima de

0,3, considerado um valor ndo muito apropriado (HAYKIN, 2001). Por este motivo, a rede com

duas camadas escondidas foi considerada a melhor arquitetura para inferéncia de solGveis em

xileno na producéo de homopolimeros e copolimeros randémicos.
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Figura 119 - Desempenho da rede com trés camadas escondidas para estimacao do teor

de soltveis em xileno na producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos.

Coeficientes de correlacdo entre valores preditos e observados apresentados para a fase de

treinamento, selecdo, teste e total (todos os pontos)
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A Figura 120 mostra um esquema da rede com trés camadas escondidas e seus pesos e
biases. As entradas e saida da rede encontram-se normalizadas, de forma que para predicao

dos valores reais ha necessidade de se proceder a transformacao contraria.

54.124. Comparagcéo entre os modelos neuronais obtidos

A Tabela 45 mostra uma comparacao entre as redes obtidas nas trés estratégias utilizadas.
Para termos de selecdo da estrutura mais adequada a aplicacdo, sdo apresentados 0s
coeficientes de correlacdo obtidos entre dados previstos e observados nas etapas de
treinamento, selegéo, teste, os coeficientes totais e as razdes de desvio padrao dos dados de

saida das redes e dos dados originais utilizados para treinamento.

Tabela 45 - Comparacao entre as redes obtidas através das diferentes arquiteturas utilizadas
no treinamento das redes neuronais artificiais para inferéncia do teor de soltveis em xileno na

producgdo de homopolimeros e copolimeros

Redes R’ treinamento  R? selecdo R°teste R°total Razdo SD
MLP3:3-1-1:1 0,8887 0,9742 0,6949 0,8722 0,3311
MLP3:3-4-5-1:1 0,9385 0,6358 0,9205 0,8480 0,2503
MLP3:3-3-3-1-1:1 0,9369 0,6815 0,9657 0,8766 0,2914

A Tabela 46 mostra o nimero de pardmetros em fungdo do nimero de camadas, neur6nios

e variaveis de entrada.

Tabela 46 — NUmero de parametros das redes obtidas

_ NuUmero de .
Redes Camadas escondidas A Epocas
parametros
MLP3:3-1-1:1 1 6 27
MLP3:3-4-5-1:1 2 47 14
MLP 3:3-3-3-1-1:1 3 30 24

Considerando o coeficiente de correlagdo entre dados preditos e observados na etapa de
treinamento, as redes com duas e trés camadas escondidas se aproximam bastante em termos
de desempenho, observando uma pequena diferenca na terceira casa decimal. Os dados de

selecdo correlacionam melhor para a rede com uma Unica camada escondida. Na etapa de

Cunha, F.R. TPOB 201



Universidade Federal do Rio de Janeiro Escola de Quimica

teste, a rede com trés camadas escondidas se sobressai as outras, assim como no coeficiente
de correlacdo total (considerando todas as etapas). As razfes SD sdo bastante proximas no
caso das redes de duas e trés camadas escondidas, sendo um pouco mais proximo de 0,3 para
esta Ultima. Levando em consideracdo estes fatores, pode-se considerar que as redes possuem

desempenhos semelhantes.
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Figura 120 - Representacdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Mdltipla Camada (MLP) contendo 3 variéveis de entrada, 3 neurénios
na camada escondida 1, 3 neur6nios na camada escondida 2, 1 neurénio na camada escondida 3 e 1 neurénio na camada de saida para

estimacéo do teor de soltveis em xileno para homopolimeros e copolimeros randémicos
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5.4.1.3. Teor de soltveis em xileno — Copolimeros de impacto

A inferéncia de do teor de soltveis em xileno para copolimeros de impacto foi realizada a
partir da construgdo de 100 redes neuronais artificiais com uma camada escondida. A
distribuicéo dos dados utilizados esta representada no histograma da Figura 121.

Freguencia

0.1 0z 0.3 0.4 045 0B 07 0.8 04
RS normalizado
Figura 121 - Histograma para os dados normalizados de teor de soltveis em xileno para

copolimeros de impacto.

A distribuicdo dos dados para o teor de solGveis em xileno esta separada em dois grupos
distintos, um com média no intervalo entre 0,2 e 0,3 e 0 outro com média entre 0,5 ¢ 0,8, 0
que é favoravel para o treinamento das redes. E possivel que para valores intermediarios

(entre 0,4 e 0,5) as redes ndo possuam bom desempenho.
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5.4.1.3.1. Redes com uma camada escondida

As 10 melhores redes selecionadas estdo descritas na Tabela 47 associadas aos seus
parametros de desempenho e as fungdes de ativacdo da camada escondida e da camada de

saida, na Tabela 48.

Tabela 47 - 10 melhores resultados para redes neuronais com uma camada escondida
treinadas a partir de dados expandidos para inferéncia do teor de sollveis em xileno na
producdo de copolimeros de impacto

R’ - R? -
Rede _ R?-selecdo R’ - teste SD ratio
treinamento total
MLP3:3-9-1:1 0,9526 0,9914 09635 09633 02115
MLP3:3-4-1:1 0,9627 0,9902 0,9404 09644  0,1995
MLP3:3-2-1:1 0,9589 0,9898 0,9435 0,9634  0,2098
MLP3:3-6-1:1 0,9745 0,9878 0,9018 0,9632  0,1580
MLP3:3-1-1:1 0,9437 0,9876 0,9739 0,9585  0,2343
MLP3:3-8-1:1 0,9594 0,9864 0,9258 0,9588  0,2045
MLP33-8-11 o972 09815 09405 09687 01673
MLP3:3-5-1:1 0,9545 0,9806 09763 09638  0,2183
MLP3:3-8-1:1 0,9592 0,9785 09738 09650  0,2010
MLP3:3-8-1:1 0,9687 0,9781 0,8957 0,9588  0,2005

As varidveis utilizadas durante o treinamento das redes foram a razéo entre cocatalisador e
doador externo de elétrons (TEAL/Donor), a razdo de reciclo do reator R401 (Split R402) e o
teor de etileno efetivamente incorporado na cadeia de copolimero (C2 ligado). LATADO ET AL
(2001) ja haviam demonstrado a dependéncia de do teor de soluveis em xileno em relagéo ao
C2 ligado. Essas variaveis foram selecionadas pelos operadores da planta da qual os dados

foram extraidos.
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Tabela 48 — Funcges de ativacao dos neurdnios das redes com uma camada escondida para

inferéncia do teor de solveis em xileno em copolimeros de impacto

Rede Camada escondida Camada de saida
MLP 3:3-9-1:1 LINEAR LINEAR
MLP 3:3-4-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 3:3-2-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 3:3-6-1:1 LINEAR LINEAR
MLP3:3-1-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP3:3-8-1:1 LINEAR LOGISTICA SIMETRICA
MLP3:3-8-L1 OGISTICASIMETRICA  LINEAR
MLP 3:3-5-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 3:3-8-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP3:3-8-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA

A Figura 122 mostra o perfil de queda do gradiente ao longo das épocas e as taxas de
aprendizagem utilizadas. Neste caso, o treinamento foi interrompido na época 18, ap6s atingir

a restricdo de falha da selecdo imposta na configuracdo do gerenciador de redes/dados.
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1 7 T v T T v T
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Figura 122 - Evolucéo dos parametros de ajuste dos pesos sinapticos e biases para a rede
com uma camada escondida para estimacao do teor de soltveis em xileno na producao de

copolimeros de impacto
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O perfil do erro médio quadratico das etapas de treinamento, selecdo e teste esta no grafico

da Figura 123, onde é possivel notar o menor erro de selecéo para a época 12.

. Melhor desempenho da selegdo : 0,001352 em época 12
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Figura 123 - Erro médio quadratico em funcdo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com uma camada escondida para estimacao do teor de soltveis em

xileno na producdo de copolimeros de impacto

Todas as relagGes entre dados preditos e observados mostraram excelentes correlagdes,
conforme gréficos da Figura 124. As inclinagdes das curvas em todas as etapas sdo muito
proximas da ideal, assim como seus coeficientes lineares. Essas caracteristicas revelam néao
somente a adequacdo da estrutura das redes, como também indica adequacdo na selecdo de

variaveis de entrada.

Os dados se mostram bem distribuidos ao longo da faixa de teor de soltveis em xileno
adotada, por isso as redes se adequaram bem aos dados de selecdo e teste. Vale notar que para
a faixa intermediaria da distribuicdo (entre 0,4 e 0,5), justamente onde existe escassez de

dados, ndo foram observadas ocorréncias durante a selecéo e o teste.

Cunha, F.R. TPQB 207



Universidade Federal do Rio de Janeiro

Escola de Quimica

Treinamento: R=0,98649 3 selegdo : R=0,99072
Pr3)
08t| © Dados ogl| © Dados ol ¢
Ajuste o

8 07f| oo o 07| y=T o s
S 06} S 06 o
$ A o)
= 05 T 05
] [

3 04 § 04 680
- _ © 03 g
? - ¥ ooz I's

5 02t g " .
£ 5 .

-] g 01 50
E ﬂ_-l o S . " "
= 0z 04 0.6 08 02 04 0.6 0.8

Observado Observado
Teste: R=0,96981 Total: R=0,9842
T 09 - . ‘
08t © Dados 08 2 Dados P
— Ajuste ||/ Ajuste 9

- 07f
& seseans W =T & 07| - y=T
- [—]

3 | o
s ke o = 06 o -
[=] 4+ ':::'

T 05} 2 05

B £
E 04; s 04
=] 0
= .03t © 03
[ -

[l m
& 02} o é 0.2
- E
£ B 01
R 174 , 1 B . . . :

0.2 04 06 03 02 04 06 08
Observado Observado

Figura 124 - Desempenho da rede com uma camada escondida para estimacado do teor de
soltveis em xileno na producdo de copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagdo
entre valores preditos e observados apresentados para a fase de treinamento, selecdo, teste

e total (todos os pontos)

A Figura 125 mostra uma representacdo da rede com uma camada escondida para a
estimacdo do teor de soltveis em xileno na producdo de copolimero de impacto. A rede é
composta de uma camada de entrada com trés variaveis, uma camada escondida com oito
neurbnios e uma camada de saida com um Unico neurbnio que fornece uma medida

normalizada do teor de solGiveis em Xileno.
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Figura 125 - Representacdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo 3 variaveis de entrada, 8 neurénios

na camada escondida e 1 neurdnio na camada de saida para estimacgao do teor de solGveis em xileno para copolimeros de impacto
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5.4.1.3.2.

Redes com duas camadas escondidas

Redes com duas camadas escondidas foram construidas para termos de avaliagdo do

desempenho em estimar teores de sollveis em xileno. A Tabela 49 mostra as cinco melhores

redes obtidas neste caso. Todas as fungdes de ativacao utilizadas nas camadas internas foi do

tipo logistica simétrica, em quanto a funcdo linear foi utilizada no neurdnio da camada de

saida.

Tabela 49 - 5 melhores redes neuronais com duas camadas escondidas treinadas a partir de

dados expandidos para inferéncia de teor de solGveis em xileno em copolimeros de impacto

Rede R®-treinamento  R*-selecdo R®-teste R’-total SD ratio
MLP3:3-1-5-1:1 0,9796 0,9842 0,8874 0,9622 0,1481
MLP3:3-5-4-1:1 0,9778 0,9770 0,9065 0,9636 0,1492
MLP3:3-2-3-1:1 0,9735 0,8925 0,9988 09644  0,1730
MLP3:3-3-5-1:1 0,9803 0,9328 0,9623 09657  0,1730
MLP3:3-5-3-1:1 0,9787 0,8791 0,9770 09597  0,1761

A Figura 126 apresenta as caracteristicas do treinamento. O critério de falha na selecéo

(erros crescentes durante 6 épocas subsequentes) foi responsavel pelo término do treinamento

apos 13 épocas.
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Gradient = 0.00031277, at epoch 13

—
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Validation Checks = 6, at epoch 13
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Figura 126 - Evolucdo dos parametros de ajuste dos pesos sinapticos e biases para a rede

com duas camadas escondidas para estimacdo de teor de soltveis em xileno na producéao

de copolimeros de impacto
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A dindmica do erro médio quadratico durante as trés fases de obtencdo das redes esta na
Figura 127.
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Figura 127 - Erro médio quadratico em funcdo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com duas camadas escondidas para estimacéo de teor de solUveis em

xileno na produgdo de copolimeros de impacto

Assim como observado para a rede selecionada com uma camada escondida, a rede MLP
com duas camadas escondidas, estima bem os valores do teor de soltveis em xileno durante a
producdo de copolimeros de impacto, até mesmo para valores dentro da faixa intermediéria,
como € possivel observar no grafico de valores preditos versus observados construido durante

a fase de teste, apresentado na Figura 128.
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Figura 128 - desempenho da rede com duas camadas escondidas para estimagao de teor
de soltveis em xileno na producéo de copolimeros de impacto. Coeficientes de correlagao
entre valores preditos e observados. Sdo apresentados coeficientes para a fase de

treinamento, selecdo, teste e global, que inclui todos os pontos.

A Figura 129 mostra uma representacao da rede com duas camadas escondidas obtida.
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ul= 2 1
1+exp[-2"(- 0.23057"TEAL/Doner + 1.985"Split R402 - 1.2553°C2 ligado - 1.0646)
2
Split R402 = -4 X=0,28566"1 - 0627442 + 1,6331"V3 - 0,97471
1+exp[-27( - 1.7049°U1 - 0,85912°U2 - 0.17936)
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1+exp[-2% 0,34974*TEAL/Donor- 2,3197*Split R402+ 1,4288*C2 ligado + 0.45397)
C2 ligado - 2 s
1+exp[-2%( 0,37324°U1 - 1,7494*U2 + 2,3776 )

Figura 129 - Representacdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Multipla Camada (MLP) contendo 3 variaveis de entrada, 2 neurénios
na camada escondidal, 3 neurdnios na camada escondida 2 e 1 neur6nio na camada de saida para estimacao do teor de soluveis em xileno

para copolimeros de impacto
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5.4.1.3.3. Redes com trés camadas escondidas

As redes com trés camadas escondidas para a predicdo do teor de soltveis em xileno estéo
mostradas na Tabela 50. Funcdes de ativacdo do tipo logistica simétrica foram utilizadas nos
neurdnios das camadas internas. Neurdnios das camadas de saida utilizaram a funcéo linear

como ativadora.

Tabela 50 - 5 melhores resultados para redes neuronais com trés camadas escondidas
treinadas a partir de dados expandidos para inferéncia do teor de solGveis em Xileno em

copolimeros de impacto

Rede R?-treinamento  R?-selecdo R?-teste R*-total SD ratio
MLP3:3-3-1-2-1:1 0,9843 0,8588 0,9736 0,9620 0,1326
MLP3:3-1-3-2-1:1 0,9794 0,9818 0,9073 0,9665 0,1471
MLP3:3-1-1-2-1:1 0,9764 0,9876 0,8832 0,9633 0,1558
MLP3:3-2-1-2-1:1 0,9773 0,9227 0,9537 0,9647 0,1560
MLP3:3-2-2-3-1:1 0,9750 0,9356 0,9748 0,9656 0,1572

As razbes SD obtidas para as cinco melhores redes foram inferiores a 0,2 e com valores
bem proximos uns dos outros. Desta maneira, foi adotado o maior coeficiente de

determinacdo, observado durante a fase de teste, para selecdo da melhor rede.

A Figura 130 mostra o desempenho da fase de treinamento. A partir da época 8, a taxa de
aprendizagem permanece em 102, Os pesos e biases s&o definidos ap6s a época 48, quando o

algoritmo de otimizacdao é interrompido.
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Figura 130 - Evolucdo dos parametros de ajuste dos pesos sinépticos e biases para a rede

com trés camadas escondidas para estimacdo de teor de sollveis em xileno na producéo de

copolimero de impacto

A Figura 131 mostra a evolugdo dos erros quadraticos médios para treinamento, selecéo e

teste.

Erro Médio Quadratico

Melhor desempenho da selegdo : 0,0041198 em época 42

Treinamento |3
—— Selecio
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40

20 25
48 Epocas

30 35 45

Figura 131 — Erro médio quadratico em funcdo das épocas apresentadas durante o

treinamento da rede com trés camadas escondidas para estimacdo de teor de sollveis em

xileno na producéo de copolimero de impacto
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Em comparacdo as redes com uma e duas camadas escondidas, parece haver menor

capacidade de predicao na faixa superior de XS pela rede com trés camadas escondidas, como

evidencia o grafico de dados preditos versus observados na fase de teste, na Figura 132.
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Figura 132 — desempenho da rede com trés camadas escondidas para estimacgéo de teor de

soltveis em xileno na producdo de copolimero de impacto. Coeficientes de correlacdo

entre valores preditos e observados sdo apresentados para a fase de treinamento, selecéo,

teste e global, que inclui todos os pontos.
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5.4.1.3.4. Comparagcéo entre os modelos neuronais obtidos

A Tabela 51 mostra a comparacdo entre as redes obtidas pelas trés estratégias de

construcdo utilizadas.

Tabela 51 — Comparacdo entre as redes obtidas nas diferentes estratégias utilizadas na

estimacéo do teor de soltveis em xileno na producéo de copolimeros de impacto

Redes R”treinamento  R*selecdo R°teste R°total Razdo SD
MLP3:3-8-1:1 0,9732 0,9815 0,9405 0,9687 0,1673
MLP3:3-2-3-1:1 0,9735 0,8925 0,9988 0,9644 0,1730
MLP3:3-2-2-3-1:1 0,9750 0,9356 0,748  0,9656 0,1572

O ndmero de parametros para as melhores redes de cada arquitetura estd na Tabela 52. A
rede com uma camada escondida foi a que gerou o maior nimero de parametros, seguida da

rede com trés camadas e, por ultimo, a rede com duas camadas escondidas.

Tabela 52 — Numero de parametros das redes

) NuUmero de .
Redes Camadas escondidas A Epocas
parametros
MLP 3:3-8-1:1 1 41 18
MLP 3:3-2-3-1:1 2 21 13
MLP 3:3-2-2-3-1:1 3 27 48

A média dos erros de predicao para os trés casos é muito proxima de zero, o que satisfaz a
condicdo de erro aleatério. A forma da curva de distribuicdo de erros deve, para tanto, seguir
um formato de sino, conforme mostram os histogramas da Figura 133, obtidos para 0s erros
de predicdo das redes para inferéncia do teor de solGveis em xileno para copolimeros de

impacto.

Cunha, F.R. TPQB 217



Universidade Federal do Rio de Janeiro Escola de Quimica

{a) [1=1] <)

Frequéncia
Frequéncia
Fraquénecia

Erro absu:slﬁt o Erro absoluto Erro absoluto

Figura 133 — Distribuicdo de erros de predicéo obtidos. (a) rede com uma camada
escondida. (b) rede com duas camadas escondidas. (c) rede com trés camadas escondidas.

Predicdo do teor de solveis em xileno para copolimeros de impacto.

A rede com uma camada escondida apresenta melhor coeficiente de regresséo entre dados
observados e preditos na selecdo e melhor coeficiente de correlacdo total. A rede com duas
camadas escondidas apresenta o melhor coeficiente de correlagdo no teste. A rede com trés
camadas escondidas apresenta melhor coeficiente de correlacdo na fase de treinamento e
melhor razdo SD. Seu coeficiente de correlagédo total € bem proximo do obtido na rede com
uma camada escondida. Considerando a baixa razdo SD e os razodveis coeficientes de

correlagéo, a rede trés foi considerada a melhor dentre as trés avaliadas.

A Figura 134 mostra uma representacdo da melhor rede de trés camadas escondidas para

predicdo do teor de soltveis em xileno na producéo de copolimeros de impacto.
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Figura 134 - Representacdo da rede neuronal artificial Perceptrons de Mdltipla Camada (MLP) contendo trés variaveis de entrada, dois
neurdnios na camada escondida 1, dois neurénios na camada escondida 2, trés neurdnios na camada escondida 3 e 1 neurdnio na camada de

saida para inferéncia do teor de soltveis em xileno para copolimeros de impacto
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5.4.2. Grupo de dados B

A andlise de componentes principais (PCA) cria novas variaveis, ortogonais entre si, a
partir de combinacgdes lineares das variaveis originais do processo de interesse. Sdo criadas,
no maximo, 0 mesmo ndmero de variaveis que o espa¢o vetorial das variaveis originais, no

caso do conjunto de dados B, 22 componentes.

Os gréaficos das variancias explicadas para os casos de homopolimeros e copolimeros
randdmicos (Figura 135) e copolimero de impacto (Figura 136) mostram que Sa0 necessarios
cerca de 10 componentes principais para explicar cerca de 90% da variancia dos dados.

120 +
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% Variancia explicada
()]
o
1
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Numero de componentes principais

Figura 135 — Percentagem de variancia explicada para os 22 componentes principais no

caso de homopolimeros e copolimeros randémicos

De forma a contar com um numero reduzido de variaveis de entrada para treinamento das
redes neuronais, decidiu-se por utilizar, a priori, apenas cinco componentes principais,

responsaveis por cerca de 70% da variancia.
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Figura 136 — Percentagem de variancia explicada para os 22 componentes principais no
caso de copolimeros de impacto

Os resultados obtidos paras ambas as estratégias sao apresentados a seguir.

5.4.2.1. 5componentes principais

Foram treinadas redes neuronais artificiais multicamadas no Matlab R2009a, conforme
anteriormente. Neste caso, foi utilizado um codigo para treinamento de 100 redes (ver
Apéndice F), variando o numero de neurbnios nas camadas escondidas e as funcbes de

ativagao.

5.4.2.1.1. Indice de fluidez

Para estimacdo do indice de fluidez, foram consideradas amostras coletadas na saida do
primeiro reator loop fase Bulk R-201 e no secador D-502 no caso da producdo de
homopolimeros e copolimeros randémicos e no filtro F-300 e no secador D-502 no caso da
producdo de copolimeros de impacto. Com o grupo de dados do B foi possivel a estimacéo

em outros pontos do sistema além do secador D-502.
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542111 indice de fluidez - Homopolimero e copolimero
randdmico

O indice de fluidez de homopolimeros e copolimeros randdmicos foi estimado em dois
pontos distintos, no secador D-502 e na saida do 1° reator loop R-201. Neste caso, variaveis
dos reatores R 401 e R402 ndo possuem nenhuma influéncia sobre os produtos de interesse,
entretanto estas varidveis fazem parte dos componentes principais, 0 que pode atrapalhar a

adequacao das redes.

5.4.2.1.1.1.1. Reator bulk R-201

A estimacdo do indice de fluidez na saida do primeiro reator loop R-201 ndo foi bem
correlacionada pelas redes MLP, conforme mostram as Tabelas 53, 55 e 56, respectivamente
para os modelos com uma, duas e trés camadas escondidas. A Tabela 54 mostra as funcées de
ativacdo utilizadas pelos neurdnios da rede com uma camada escondida. As redes com duas e
trés camadas escondidas utilizaram a funcdo logistica simétrica para os neurbnios das

camadas escondidas e a fungdo linear para os neur6nios das camadas de saida.

Tabela 53 - 10 melhores redes neuronais com uma camada escondida para a estimacédo do
indice de fluidez na produgdo de homopolimeros e copolimeros randémicos na saida do reator
R201. Foram utilizados 5 componentes principais como variavel de entrada. Dados

normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R?treinamento R’selecdo R?teste  R’total Raz&o SD
MLP5:5-8-1:1 0,7291 0,0522 0,0000 0,3327 0,5309
MLP5:5-9-1:1 0,6738 0,0064 0,0102 0,1293 0,5914
MLP5:5-15-1:1 0,6525 0,0107 0,0045 0,1415 0,6050
MLP55-8-1:1 0,5644 0,0548 0,0950 0,0012 0,6732
MLP55-7-1:1 0,5452 0,0035 0,0006 0,0565 0,6882
MLP5:5-1-1:1 0,5080 0,1091 0,0022 0,0854 0,7389
MLP5:5-15-1:1 0,4632 0,0291 0,0001 0,0113 0,7858
MLP5:5-20-1:1 0,3636 0,0001 0,1159 0,0086 0,8155
MLP5:5-15-1:1 0,3793 0,0528 0,0229 0,0614 0,8313
MLP5:5-10-1:1 0,3347 0,0393 0,0163 0,1478 0,8321
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Tabela 54- Funcdes de ativacdo utilizadas nas 10 melhores redes com uma camada escondida

obtida na descricao do indice de fluidez de amostras coletadas no secador R201

Funcdo de ativacdo camada

Rede ) Func&o de ativacéo saida
escondida

MLP5:5-8-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP5:5-9-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 5:5-15-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP5:5-8-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP55-7-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP55-1-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP5:5-15-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 5:5-20-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 5:5-15-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 5:5-10-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR

Tabela 55 - 5 melhores redes neuronais com duas camadas escondidas para a estimacdo do
indice de fluidez na produgdo de homopolimeros e copolimeros randémicos. Foram utilizados
5 componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores

maximos e minimos

Redes R?-treinamento  R?-selecdo R’-teste R’-total Razdo SD
MLP5:5-4-5-1:1 0,6651 0,1344 0,0009 0,3195 0,5935
MLP55-2-3-1:1 0,5078 0,1028 0,0545 0,3234 0,7186
MLP5:5-4-4-1:1 0,3161 0,0175 0,1547 0,1136 0,8435
MLP55-5-4-1:1 0,3376 0,0094 0,0884 0,0000 0,8574
MLP55-2-2-1:1 0,2725 0,2944 0,0101 0,1206 0,8716

Tabela 56 — 5 melhores redes neuronais com trés camadas escondidas para a estimacao do
indice de fluidez na produgdo de homopolimeros e copolimeros randémicos. Foram utilizados
5 componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores

maximos e minimos

Redes R?- treinamento  R?-selecdio R’-teste R’-total Razdo SD
MLP55-3-1-3-1:1 0,3078 0,0529 0,0020 0,1733 0,8610
MLP55-2-1-3-1:1 0,2363 0,0692 0,0012 0,0816 0,8943
MLP55-3-2-2-1:1 0,2321 0,1391 0,3232 0,1506 0,8975
MLP55-1-2-2-1:1 0,1521 0,0427 0,0386 0,0011 0,9392
MLP5:5-2-3-1-1:1 0,1871 0,0008 0,0131 0,0459 0,9638
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5.4.2.1.1.1.2. Filtro F-300

O filtro F-300 encontra-se em uma etapa intermedidria, entre a producdo de
homopolimeros/copolimeros randémicos (reatores loop) e copolimeros de impacto (reatores
fase gasosa). Portanto, varidveis inferidas neste equipamento poderdo ser utilizadas para
correlacdo com propriedades finais dos copolimeros de impacto.

Todos os polimeros utilizados para analise de dados nesta secdo (Filtro F-300), embora
enquanto analisados em laboratorio apds coleta se constituiam em homopolimeros ou
copolimeros randdmicos, seu destino final era o reator fase gasosa, com objetivo de producéo

de copolimero de impacto.

Os dados relativos as redes de uma camada para inferéncia do indice de fluidez na saida do
filtro manga F-300, estdo resumidos na Tabela 57 para as 10 melhores redes com 1 camada
escondida. A selecdo foi baseada primeiramente na menor razdo SD, combinada com o0s

valores dos coeficientes de determinacao.

Tabela 57 - 10 melhores redes neuronais com 1 camada escondida para a estimacgéo do indice
de fluidez na producéo de copolimeros de impacto. Foram utilizados 5 componentes

principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores maximos e

minimos
Redes R’ treinamento  R”selecdo  R? teste R’ total Razdo SD
MLP5:5-5-1:1 0,9921 0,5921 0,0879 0,1127 0,0633
MLP 5:5-10-1:1 0,9917 0,5480 0,0476 0,3125 0,0648
MLP5:5-9-1:1 0,9903 0,5595 0,0601 0,2504 0,0700
MLP5:5-9-1:1 0,9901 0,5374 0,1317 0,0265 0,0706
MLP 5:5-15-1:1 0,9898 0,5345 0,0887 0,1835 0,0716
MLP5:5-5-1:1 0,9898 0,6372 0,0682 0,2475 0,0718
MLP55-2-1:1 0,9891 0,5626 0,1049 0,0878 0,0739
MLP 5:5-10-1:1 0,9874 0,4765 0,4460 0,5455 0,0797
MLP5:5-10-1:1 0,9875 0,3490 0,0190 0,2029 0,0803
MLP5:5-7-1:1 0,9858 0,4185 0,0706 0,0673 0,0848
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Os resultados do treinamento sdo surpreendentes, com valores de coeficiente de
determinacdo bem proximos a 1. Este comportamento, no entanto, ndo é notado para as fases

de selecdo e teste. As razdes SD acompanham o bom desempenho do treinamento.

As funces de ativacdo utilizadas nas camadas escondidas estdo descritas na Tabela 58.

Tabela 58 — Func@es de ativacdo utilizadas nas 10 melhores redes de uma camada escondida

obtida na descricdo do indice de fluidez de amostras coletadas no filtro F-300.

Funcdo de ativagdo camada

Rede _ Fungéo de ativacdo saida
escondida

MLP5:5-5-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP5:5-10-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP5:5-9-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP5:5-9-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP5:5-15-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP5:5-5-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP5:5-2-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP5:5-10-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 5:5-10-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP5:5-7-1:1 LOGISTICA LINEAR

Nenhuma funcdo de ativagéo linear foi utilizada nos neurénios da camada escondida, o que
pode estar relacionado com uma forte caracteristica ndo-linear do sistema. Mesmo assim, 0s
coeficientes de determinacdo ndo sdo adequados, principalmente para as etapas de selecdo e

teste, que contribuem para valores ruins de coeficiente de determinagéo total.

A rede selecionada foi a Unica, dentre as dez com menores razdes SD, que nao possui

coeficiente de correlacdo negativo.

A Figura 137 permite observar os elevados erros na etapa de selecéo e teste, se comparados

aos erros de treinamento. A partir da 23° época ocorre estabilizacdo dos erros de selecéo.
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Melhor desempenho da selegdo : 0,025205em época 23

Treinamento | 1
———— Selecio i
Teste ]

Erro Méadio Quadratico

10

0 A 10 15 20 25
29 Epocas

Figura 137 - Erro médio quadratico em funcdo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com uma camada escondida. Variaveis de entrada: 5 componentes

principais. Estimacdo de indice de fluidez na saida do filtro F-300

A Figura 138 mostra as retas que correlacionam os dados preditos e os observados, além de
mostrar os coeficientes de correlacdo e as inclinacBes e coeficientes lineares das curvas

obtidas.
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Figura 138 - Desempenho da rede com uma camada escondida na predi¢édo do indice de
fluidez apds a saida do filtro manga F-300. Coeficientes de correlacdo entre valores

preditos e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Variaveis de

Os dados de treinamento foram selecionados na primeira metade do intervalo de dados, o
que prejudicou a etapa de selecdo e, consequentemente, a capacidade de predigéo da rede, o
que pode ser comprovado pela dispersdo dos dados na etapa de teste. E possivel identificar
uma tendéncia a inclinacdo de 45° na etapa de sele¢do no intervalo de 0,1 a 0,35 de valores
alvo, exatamente onde as redes mostraram bom desempenho na etapa de treinamento. Esta

rede deve ser avaliada para predi¢fes na faixa entre 0,1 e 0,35 (valores normalizados pata

MFI)
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As redes com duas camadas escondidas produziram dados com caracteristicas parecidas

aos obtidos com as redes de uma camada escondida. Mais uma vez os valores de razdo SD

acompanham os coeficientes de determinacdo da fase de treinamento, conforme dados da

Tabela 59.

Tabela 59 - 5 melhores redes neuronais com 2 camadas escondidas para a estimacao do

indice de fluidez na saida do filtro F-300. Foram utilizados 5 componentes principais como

varidvel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R?-treinamento  R?-selecdo R’-teste R?-total Razdo SD
MLP5:5-5-3-1:1 0,9898 0,5824 0,0715 0,1679 0,0716
MLP5:5-4-4-1:1 0,9870 0,5495 0,0961 0,4850 0,0811
MLP5:5-5-4-1:1 0,9825 0,5265 0,1709 0,5497 0,0964
MLP55-2-4-1:1 0,9798 0,3899 0,6080 0,5419 0,1010
MLP55-1-4-1:1 0,9771 0,5119 0,0077 0,4226 0,1073

Os erros médios quadraticos sdo mostrados na Figura 139, onde se percebe que a 10°

apresentacdo de dados foi a melhor em termos de erros associados a etapa de selecdo. A partir

deste ponto, os erros para a selecdo foram constantes durante seis épocas consecutivas,

condig&o para interrupcgéo do algoritmo de treinamento.

Melhor de

sempenho da selecdo : 0,028102 em época 10
T - v - .

10 T

Erro Médio Quadratico

Treinamento

——— Selecio
Teste

Figura 139 - Erro médio quadratico em funcdo das épocas apresentadas durante o

16 Epocas

treinamento da rede com duas camadas escondidas. Variaveis de entrada: 5 componentes

principais. Estimac&o de indice de fluidez na saida do filtro F-300
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A Figura 140 mostra a correlacdo entre dados observados e preditos nas etapas de

treinamento, selecdo e teste.
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Figura 140 - Desempenho da rede com duas camadas escondidas na predicao do indice

de fluidez apos a saida do filtro manga F-300. Coeficientes de correlacéo entre valores

preditos e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Variaveis de

entrada: 5 componentes principais

A etapa de selecdo utilizou dados fora da faixa de treinamento. Embora os dados mostrem

boa inclinacdo na etapa de teste, o coeficiente de correlacdo é baixo, 0 que pode estar

relacionado a inadequacdo dos dados de selecéo.
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As redes com trés camadas parecem acompanhar a tendéncia observada nas redes com uma
e duas camadas escondidas, haja vista 0s excelentes coeficientes de determinacdo e razdes

SD, e deficiéncia nas etapas de selecédo e treinamento, conforme Tabela 60.

Tabela 60 - 5 melhores redes neuronais com trés camadas escondidas para a estimacao do
indice de fluidez na saida do filtro F-300. Foram utilizados 5 componentes principais como

variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R®-treinamento  R”-selegdo R”-teste R’-total Raz#o SD
MLP55-2-2-2-1:1 0,9900 0,5312 0,1471 0,1232 0,0709
MLP55-3-3-1-1:1 0,9891 0,5618 0,1049 0,1072 0,0740
MLP55-3-2-2-1:1 0,9890 0,5333 0,6041 0,5895 0,0743
MLP5:5-3-1-1-1:1 0,9887 0,4840 0,2550 0,5200 0,0755
MLP5:5-2-3-2-1:1 0,9871 0,4992 0,3115 0,0968 0,0808

A Figura 141 mostra perfil de evolucdo dos erros quadraticos médios muito parecido ao
obtido com as redes de duas camadas escondidas, a ndo ser pelos erros da etapa de teste que

estdo mais elevados na época de melhor desempenho na selecéo.

Melhor desempenho da selegao : 0,024956 em época 25

Treinamento |

—— Selecido
Teste

Erro Médio Quadratico

=y
L =]
T

L i L | Lo
0 5 10 15 20 25 30
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Figura 141 - Erro médio quadratico em funcéo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com trés camadas escondidas. Variaveis de entrada: 5 componentes

principais. Estimacao de indice de fluidez na saida do filtro F-300
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A Figura 142 deixa claro que embora os resultados da fase de treinamento tenham se
mostrado comportados e a faixa de valores de variavel alvo tenha sido a mesma na etapa de
teste, a rede selecionada parece ndo generalizar bem, conforme mostra a inclinacdo da reta

entre dados observados e preditos (teste).
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Figura 142 - Desempenho da rede com trés camadas escondidas na predigdo do indice de
fluidez apds a saida do filtro manga F-300. Coeficientes de correlacao entre valores
preditos e observados para as fases de treinamento, selecéo, teste e total. Variaveis de

entrada: 5 componentes principais
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5.4.2.1.1.1.3. Secador D-502

As redes com uma camada escondida ndo resultaram em estimadores de bom desempenho,
conforme dados apresentados na Tabela 61. As razdes SD estdo acima de 0,3, enquanto 0s
coeficientes de determinacéo estdo abaixo de 0,8 tanto para a etapa de sele¢cdo quanto de teste.
As funces de ativacdo utilizadas estdo descritas na Tabela 62 para cada uma das 10 melhores

redes.

Tabela 61 - 10 melhores redes neuronais com 1 camada escondida para a inferéncia do indice
de fluidez na producéo de homopolimeros e copolimeros randémicos. Foram utilizados 5
componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores

maximos e minimos

Redes R’-treinamento  R?-selecdo R?-teste R’-total Razdo SD
MLP5:5-5-1:1 0,8981 0,3131 0,0768 0,3862 0,3281
MLP5:5-2-1:1 0,8635 0,6065 0,2333 0,5546 0,3799
MLP5:5-9-1:1 0,8635 0,2039 0,7170 0,6420 0,3803
MLP5:5-5-1:1 0,8622 0,4922 0,7414 0,5102 0,3819
MLP 5:5-10-1:1 0,8594 0,1280 0,6149 0,6041 0,3884
MLP 5:5-4-1:1 0,8632 0,5192 0,0902 0,5090 0,3950
MLP55-6-1:1 0,8364 0,1304 0,7478 0,2101 0,4161
MLP5:5-9-1:1 0,8281 0,5551 0,0787 0,2607 0,4263
MLP55-4-1:1 0,8074 0,7281 0,7212 0,6551 0,4512
MLP5:5-2-1:1 0,8021 0,5397 0,7637 0,5408 0,4581
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Tabela 62 - Funcdes de ativacdo utilizadas nas 10 melhores redes de uma camada escondida

obtidas na descricdo do indice de fluidez de amostras coletadas no secador D502

Funcao de ativagdo camada

Rede ) Func&o de ativacéo saida
escondida

MLP5:5-5-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP5:5-2-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP5:5-9-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP5:5-5-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 5:5-10-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP5:5-4-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP5:5-6-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 5:5-9-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP5:5-4-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP5:5-2-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR

A Figura 143 mostra os erros elevados para todas as etapas de construcdo e estimacdo da
rede MLP 5:5 - 5 — 1:1, em especial para a etapa de teste o que mostra que 0 modelo nédo

consegue generalizar bem.

Melhor desempenho da selegdo : 0,0043761 em &poca 11
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Erro Médio Quadratico
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Figura 143 - Erro médio quadratico em funcgéo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com uma camada escondida. Variaveis de entrada: 5 componentes
principais. Estimacéo de indice de fluidez na producdo de homopolimeros e copolimeros

randdmicos
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Os coeficientes de correlacdo e as inclinacdes das retas obtidas entre os dados preditos e

observados séo representados na Figura 144.
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Figura 144 — Desempenho da rede com uma camada escondida na predi¢do do indice de
fluidez para homopolimeros e copolimeros randémicos apés a saida do secador D502.
Coeficientes de correlacédo entre valores preditos e observados para as fases de

treinamento, selecdo, teste e total. Variaveis de entrada: 5 componentes principais

Embora a tendéncia das saidas das redes na fase de treinamento seja razoavel, os resultados
obtidos nas etapas de selecdo e teste sdo inaceitaveis.

As redes com duas camadas escondidas, neste caso, apresentam coeficientes de
determinacdo melhores em relacdo as redes com uma Unica camada escondida, conforme
valores apresentados na Tabela 63. As razfes SD, entretanto, mostram que ndo houve boa

adequacao dos dados, uma vez que seus valores se encontram acima de 0,3.
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As funcgdes de ativacdo utilizadas nos neurdnios das camadas escondidas foram do tipo
logistica simétrica. As razdes SD sdo mais baixas que as observadas nas redes com uma

camada escondida, embora ainda ndo traduzam boa adequacéo das redes aos dados utilizados.

Tabela 63 - 5 melhores redes neuronais com 2 camadas escondidas para a estimacao do
indice de fluidez na producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos. Foram utilizados
5 componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores

maximos e minimos

Redes R’ treinamento R”selecdo R’teste  R?total Razdo SD
MLP55-1-3-1:1 0,8063 0,7567 0,8177 0,5271 0,4526
MLP55-3-4-1:1 0,8127 0,7745 0,0515 0,5333 0,4530
MLP55-1-2-1:1 0,8028 0,7860 0,7551 0,5299 0,4566
MLP55-1-1-1:1 0,7982 0,6816 0,6917 0,5251 0,4618
MLP55-2-2-1:1 0,7975 0,6815 0,7075 0,5266 0,4631

A Figura 145 mostra a evolucdo do erro médio quadratico para cada etapa de obtencao das
redes. Ainda que sejam baixos na etapa de selecdo, 0s erros da etapa de treinamento deixam

clara a incapacidade de generalizacdo, ou seja, de prever novos dados.

Melhor desempenho da selegéo : 0,0020083 em época 10
T T T T T T T
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Figura 145 - Erro médio quadratico em funcgéo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com duas camadas escondidas. Variaveis de entrada: 5 componentes
principais. Estimacéo de indice de fluidez na producdo de homopolimeros e copolimeros

randdmicos
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Os coeficientes de correlacdo entre dados preditos e observados, mostrados na Figura 146,

reiteram a analise anterior de que a rede ndo se adéqua bem a novos dados.
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Figura 146 — Desempenho da rede com duas camadas escondidas na predic¢do do indice
de fluidez apos a saida do secador D502 pra homopolimeros e copolimeros randémicos.
Coeficientes de correlacédo entre valores preditos e observados para as fases de

treinamento, selecdo, teste e total. Variaveis de entrada: 5 componentes principais

Redes com trés camadas escondidas se comportam de maneira semelhante as redes com
duas camadas escondidas mostrando incapacidade de representar bem os dados quando em
situacOes diferentes das observadas durante treinamento. A Tabela 64 mostra os coeficientes

de determinacéo e as razdes SD para as 5 melhores redes com trés camadas.
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Tabela 64 — 5 melhores redes neuronais com trés camadas escondidas para a estimacao do

indice de fluidez na producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos. Foram utilizados

5 componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores

maximos e minimos

Redes R’treinamento  R®selecdo R’teste R’total Razdo SD
MLP55-3-2-2-1:1 0,8621 0,7797 0,4287 0,5668 0,3817
MLP55-2-3-1-1:1 0,8629 0,6569 0,7354 0,5491 0,3975
MLP5:5-2-3-3-1:1 0,8140 0,5263 0,0000 0,4792 0,4435
MLP5:5-3-3-3-1:1 0,8129 0,4946 0,6979 0,6133 0,4447
MLP55-1-3-1-1:1 0,7997 0,7666 0,6026 0,5524 0,4601

A Figura 147 mostra o erro medio quadratico elevado para a fase de teste em contraste com

0s erros observados nas fases de treinamento e selecéo.

Best Validation Performance is 0.0015543 at epoch 16
10' C T T T T T T T T T

Treinamento | J

——— Selegio
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Melhor
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Mean Squared Error {mse)
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Figura 147 — Erro médio quadratico em fungédo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com trés camadas escondidas. Variaveis de entrada: 5 componentes
principais. Inferéncia de indice de fluidez na producdo de homopolimeros e copolimeros

randdmicos
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A Figura 148 confirma a inadequacdo da rede MLP 5:5 3 — 2 — 2 — 1:1 frente a capacidade

para descricdo dos dados na inferéncia do indice de fluidez na saida do secador D502.
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Figura 148 — Desempenho da rede com trés camadas escondidas na predicéo do indice de

fluidez apds a saida do secador D502. Coeficientes de correlacéo entre valores preditos e

observados para as fases de treinamento, selecéo, teste e total. Variaveis de entrada: 5

componentes principais
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5421.1.2.

5.4.2.1.1.2.1. Secador D-502

Indice de fluidez - Copolimero de impacto

Os produtos que saem do secador D-502 ja se encontram no estagio final do processo de

producdo, seguindo para a area de secagem, aditivacdo e estocagem. A Tabela 65 mostra 0s

parametros de avaliacdo das redes neuronais com uma camada geradas e treinadas para a

estimacéo do indice de fluidez na producdo de copolimeros de impacto. Esta analise se aplica

aos dados de entrada na forma de componentes principais.

Tabela 65 - 10 melhores redes neuronais com 1 camada escondida para a estimacéo do indice

de fluidez na producéo de copolimeros de impacto. Foram utilizados 5 componentes

principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores maximos e

minimos
Redes R’ treinamento R”selecdo R’teste R?total Razdo SD
MLP 5:5-8-1:1 0,9851 0,6430 0,3965 0,7347 0,1319
MLP5:5-10-1:1 0,9845 0,2845 0,6620 0,8219 0,1356
MLP5:5-9-1:1 0,9811 0,3098 0,7195 0,7666 0,1485
MLP5:5-5-1:1 0,9569 0,4952 0,3187 0,7384 0,2248
MLP5:5-3-1:1 0,9305 0,5572 0,8690 0,8376 0,2891
MLP55-6-1:1 0,9131 0,2931 0,8590 0,7868 0,3197
MLP5:5-10-1:1 0,9156 0,6479 0,2830 0,7500 0,3320
MLP55-7-1:1 0,9030 0,1928 0,7335 0,6277 0,3719
MLP5:5-5-1:1 0,8786 0,6480 0,4665 0,7296 0,3767
MLP 5:5-4-1:1 0,8599 0,0093 0,6573 0,5930 0,4050

Os resultados de treinamento, em termos de coeficiente de determinacdo, estdo bastante

coerentes, ao contrario dos obtidos nas etapas de selecéo e treinamento. A razdo SD das trés

primeiras redes indica a adequacdo dos dados. Como os valores de desvio-padrao utilizados

para calculo da razdo SD foram os relativos ao erro da etapa de treinamento, existe uma

adequacdo aparente dos dados. A Tabela 66 apresenta as funcdes de ativacdo utilizadas nos

neurdnios das camadas escondidas e de saida.
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Tabela 66 - Funcdes de ativagdo utilizadas no treinamento das redes apresentadas na Tabela

64
Funcéo de ativacdo Funcao de ativacao
Redes . ]
camada escondida saida
MLP5:5-8-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 5:5-10-1:1 LOGISTICA LINEAR

MLP5:5-9-1:1
MLP5:5-5-1:1
MLP5:5-3-1:1
MLP5:5-6-1:1
MLP5:5-10-1:1
MLP5:55-7-1:1
MLP5:5-5-1:1
MLP 5:55-4-1:1

LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA
LOGISTICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA

LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LINEAR
LINEAR
LINEAR
LINEAR
LINEAR
LINEAR

A Figura 149 mostra que a rede perde capacidade de generalizacdo a partir da 16° época,

mas o0s erros médios quadraticos na fase de teste ja sdo elevados a partir da 7° época. Os erros

observados para estas etapas diferem em uma ordem de grandeza da etapa de treinamento.

Melhor desempenho da selegéo : 0,008

1868 em época 16

10' g

Erro Médio Quadratico

—
(=
T

Treinamento

Selecdo
Teste
Melhor

4 [ 8 10 12 1
22 Epocas

4 16 18 20

Figura 149 - Erro médio quadratico em fungéo das épocas apresentadas durante o

treinamento da rede com uma camada escondida. Variaveis de entrada: 5 componentes

principais. Estimacéo de indice de fluidez na producéo de copolimeros de impacto
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A rede com oito neurdnios na camada escondida e funcdo de ativacdo logistica para estes
neurdnios e linear para o neurénio da camada de saida produz os graficos da Figura 150
quando do treinamento, selecdo e teste. E possivel conformar o bom desempenho durante a
fase de treinamento e uma disperséo elevada para as etapas de selecédo e teste, que contribuem

para resultados pifios numa avaliacdo global.
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Figura 150 - Desempenho da rede com uma camada escondida na predi¢édo do indice de

fluidez no secador D-502 durante a producao de copolimeros de impacto. Coeficientes de

correlagéo entre valores preditos e observados para as fases de treinamento, selecéo, teste
e total. Variaveis de entrada: 5 componentes principais

As redes com duas camadas apresentadas na Tabela 67 mostram que houve uma queda na
qualidade dos resultados obtidos durante o treinamento e selecdo, mas na etapa de teste as
redes se mostraram mais eficientes que as de uma camada escondida. Como a razdo SD esta
relacionada aos dados de treinamento, pode-se fazer a mesma comparacdo com as redes de

uma camada, ou seja, pior desempenho na etapa de treinamento.
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Tabela 67 - 5 melhores redes neuronais com 2 camadas escondidas para a estimacao do

indice de fluidez na producéo de copolimeros de impacto. Foram utilizados 5 componentes

principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores méximos e

minimos
Redes R’treinamento  R?selecdo R’teste R’total Razdo SD
MLP55-5-2-1:1 0,9171 0,7484 0,7252 0,8087 0,3114
MLP55-4-2-1:1 0,9152 0,4905 0,7247 0,7829 0,3158
MLP5:5-4-3-1:1 0,9049 0,5507 0,8739 0,8634 0,3435
MLP5:5-4-5-1:1 0,8901 0,7014 0,6866 0,7495 0,3589
MLP55-1-4-1:1 0,8786 0,5909 0,5163 0,6842 0,3771

A Figura 151 apresenta a evolucdo dos erros quadraticos medios para todas as etapas

durante as apresentacdes das épocas. O melhor resultado foi obtido durante a 7° época. Os

erros relativos a etapa de teste parecem permanecer constantes apos a 3° época.

Mean Squared Error (mse)

Best Validation Performance is 0.0026513 at epoch 7

Selecdo
Teste
Melhor

Treinamento | ]

13 Epochs

Figura 151 - Erro médio quadratico em funcgéo das épocas apresentadas durante o

treinamento da rede com duas camadas escondidas. Variaveis de entrada: 5 componentes

principais. Estimacéo de indice de fluidez na producédo de copolimeros de impacto

A Figura 152 mostra que, embora o coeficiente de determinacdo da etapa de teste seja

aceitavel, a inclinacao da reta obtida entre os dados preditos e observados estd completamente

aquém do ideal.
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Os dados utilizados nas etapas de selecdo e teste estdo compreendidos dentro da faixa
utilizada durante o treinamento, o que invalida a hipotese de mé distribuicdo de dados,
embora a quantidade dos mesmos pareca ser insuficiente para permitir o aprendizado

adequado.

0.9 Treinamento: R=0,95765 selegiio : R=0,36507
o g 05
s o Dados = 2 Dados e
o 08 o %0 S 045 : o A
: By g Ajuste . @
o . k-] pee W= .
=2 ® 04 Y=T ¢ 1
g £ 0oL
] & 038 oo e
2 2 & o
) 9 03 o
= 2 0.25
§ 7 7
! 0.2
8 % Dy =
3 B ooshg-
o0 %

0.2 04 06 0.8 0.2 0.3 0.4 0.5
Observado Observado
Teste: R=0,55161 09 Total: R=0,89929
osl| © Dados 08| © Dados oo 5
— Ajuste ol T Ajuste
ol Y =T T - v =T

Predito~=0,35 * Observado + 0,099
Predito~=0,78 * Observado + 0,044

Figura 152 - Desempenho da rede com duas camadas escondidas na predicdo do indice de
fluidez no secador D-502 durante a producédo de copolimeros de impacto. Coeficientes de
correlacéo entre valores preditos e observados para as fases de treinamento, selecéo, teste

e total. Variaveis de entrada: 5 componentes principais

As redes com trés camadas escondidas possuem coeficientes de determinagéo nas etapas de
selecdo e teste melhores em relacao as redes com uma e duas camadas escondidas. Entretanto,
a etapa de treinamento ndo se mostra muito favoravel, com coeficientes de determinacéo

abaixo de 0,90 e razbes SD acima de 0,4, conforme a Tabela 68.
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Tabela 68 — 5 melhores redes neuronais com 3 camadas escondidas para a estimacéao do

indice de fluidez na producéo de copolimeros de impacto. Foram utilizados 5 componentes

principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores maximos e

minimos
Redes R’treinamento  R?selecdo R’teste R’total Razdo SD
MLP55-1-2-2-1:1 0,8166 0,7394 0,7582 0,7367 0,4673
MLP55-3-2-2-1:1 0,8947 0,6137 0,8187 0,8376 0,4790
MLP55-1-1-1-1:1 0,7870 0,6333 0,8846 0,7333 0,5035
MLP55-1-3-3-1:1 0,8282 0,1687 0,2776 0,5819 0,5106
MLP5:5-3-1-3-1:1 0,7937 0,6525 0,5724 0,6578 0,5446

Talvez a utilizacdo de diferentes funcdes de ativacdo nas camadas escondidas e de saida
das redes com duas e trés camadas escondidas pudesse resultar em alguma melhoria no

desempenho das redes.

A Figura 153 mostra que a evolucdo dos erros quadraticos médios decai de maneira
comportada e estabiliza apos a 7° época. A principio, pode-se dizer que a rede tem uma
excelente capacidade de generalizacdo, mas se for considerada a ordem de grandeza dos
valores preditos (10), os erros quadraticos médios estio apenas a uma ordem de grandeza

abaixo.

. Melhor desempenho da selegéo : 0,011094 em época 7
10 = T T T i T T T =
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Erro Médio Quadratico
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Figura 153 — Erro médio quadratico em funcdo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com trés camadas escondidas. Variaveis de entrada: 5 componentes

principais. Estimacéo de indice de fluidez na producédo de copolimeros de impacto
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A Figura 154 mostra o mau desempenho na etapa de treinamento, que ndo consegue prever

valores acima de 0,5.
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Figura 154 — Desempenho da rede com trés camadas escondidas na predicdo do indice de

fluidez no secador D-502 durante a producao de copolimeros de impacto. Coeficientes de

correlacdo entre valores preditos e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste

e total. Variaveis de entrada: 5 componentes principais

A dispersdo dos dados e as inclina¢bes das retas mostram um mau funcionamento das

redes. Os dados com valores mais elevados ndo conseguiram ser bem representados. Talvez a

utilizacdo de funces logaritmicas contornasse esta questao.
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5.4.2.1.2. Teor de soltveis em xileno

Os dados foram divididos entre a producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos
(HOMO) e copolimeros de impacto (HECO), cada qual com distintos pontos de amostragem,
precisamente, o filtro F-300, apds a producdo do homopolimero/copolimero randémico e o

secador D 502, de onde o polimero produzido segue para os silos.

54.2.1.2.1. Teor de soltveis em xileno - Homopolimeros e
copolimeros randémicos

O teor de soltveis em xileno na producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos é
analisado na saida do filtro F-300 e na saida do secador D-502, antes de encaminhar o

polimero produzido para a silagem.

5.4.2.1.2.1.1. Filtro F-300

As amostras coletadas no filtro manga F-300 sdo homopolimeros/copolimeros randémicos
que podem seguir para a producdo de copolimeros de impacto ou para uma secdo lavagem
com vapor para posterior silagem de homopolimeros ou copolimeros randémicos. Os dados
utilizados nesta secdo referem-se a homopolimeros/copolimeros randdémicos que serdo

enviados para producéo de copolimero de impacto.

As variaveis de processo referentes a producdo de copolimeros de impacto ndo séo
esperadas de afetar as propriedades do produto coletado neste equipamento e 0s termos
utilizados no célculo dos componentes principais podem ser excessivos e atuar de maneira
negativa na descricdo de propriedades. Além disso, como 0s esses componentes Sao
combinac@es lineares ponderadas das variaveis de processo (MARTIN ET AL,2002), é natural
que correlacdes nédo lineares nao sejam consideradas, o que pode resultar em ma adequacéo de
dados durante sua apresentacao as redes. Os resultados obtidos para as redes com uma, duas e

trés camadas escondidas estdo apresentados a seguir.

A Tabela 69 mostra as 10 melhores redes obtidas de um total de 100 redes geradas para a

estimacao do teor de soltveis em xileno de produtos coletados no F-300.

Cunha, F.R. TPQB 246



Universidade Federal do Rio de Janeiro Escola de Quimica

Tabela 69 - 10 melhores redes neuronais com 1 camada escondida para a estimacao do teor
de soltveis em xileno na saida do F-300. Foram utilizados 5 componentes principais como

varidvel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R’ treinamento R’selecdo  R?teste R? total Razdo SD
MLP55-8-1:1 0,7648 0,0041 0,4440 0,4842 0,5556
MLP55-15-1:1 0,7073 0,0651 0,0587 0,1360 0,6195
MLP5:5-15-1:1 0,6979 0,0226 0,0948 0,4460 0,6289
MLP55-3-1:1 0,6721 0,0214 0,0751 0,3991 0,6556
MLP5:5-8-1:1 0,6760 0,0522 0,0975 0,5000 0,6567
MLP55-9-1:1 0,6558 0,0256 0,1318 0,2676 0,6715
MLP5:5-15-1:1 0,6543 0,0587 0,0691 0,5211 0,6725
MLP5:5-6-1:1 0,6510 0,0003 0,1831 0,3838 0,6760
MLP55-7-1:1 0,6356 0,0593 0,0469 0,4971 0,6935
MLP55-4-1:1 0,6403 0,0491 0,0674 0,2874 0,6972

Os coeficientes de correlacdo das demais redes, que ndo a selecionada, foram em sua
grande maioria negativos (ndo apresentados), indicando obtencdo de redes ndo adequadas as
dados apresentados. As redes com 15 neurdnios na camada escondida ndo foram considerados
para termos de andlises devido ao elevado nimero de parametros obtidos (para o caso de 5
variaveis de entrada sdo gerados 106 parametros). Para tanto, seriam necessarios, no minimo,

318 dados para treinamento, selecdo e teste.

As fungdes de ativagédo utilizadas e dispostas na Tabela 70 indicam uma forte tendéncia a
ndo linearidade do sistema, uma vez que, dentre as 10 melhores redes obtidas, nenhuma
apresenta a funcdo linear na camada escondida e apenas a 40% delas utilizam esta funcdo na

camada de saida.
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Tabela 70 — Funces de ativacdo utilizadas nas 10 melhores redes de uma camada escondida

obtida na descricdo do teor de sollveis em xileno de amostras coletadas no filtro F-300

Rede

Funcéo de ativacao

camada escondida

Funcao de ativagao

saida

MLP5:5-8-1:1
MLP 5:5-15-1:1
MLP5:5-15-1:1
MLP5:5-3-1:1
MLP5:5-8-1:1
MLP5:5-9-1:1
MLP5:5-15-1:1
MLP5:5-6-1:1
MLP5:5-7-1:1
MLP5:55-4-1:1

LOGISTICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA
LOGISTICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA
LOGISTICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA

LOGISTICA SIMETRICA
LINEAR
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LINEAR
LINEAR
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LINEAR

A Figura 155 mostra os erros médios quadraticos para as fases de treinamento, selecao
e teste. E possivel observar que os erros ndo sdo baixos e aumentam conforme mais épocas
sdo apresentadas as redes em treinamento. No caso da selecdo, que é a etapa responsavel pela
definicdo da parada do treinamento, observa-se que a 5° época de apresentacdo é a fase em

que 0s pesos e biases obtidos sdo os mais adequados para a generalizacao das redes.

Best Validation Peformance is 0.0081673 at epoch 5
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Figura 155 - Erro médio quadratico em funcgdo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com uma camada escondida. Variaveis de entrada: 5 componentes

principais. Estimacéo de XS na saida do filtro F-300

Cunha, F.R. TPQB 248



Universidade Federal do Rio de Janeiro

Escola de Quimica

A Figura 156 mostra as relacfes entre dados preditos e observados, os coeficientes de

correlacdo obtidos e as inclinacGes das retas e coeficientes lineares para as fases de

treinamento, selecdo e teste.
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Figura 156 - Desempenho da rede com uma camada escondida. Coeficientes de

correlacdo entre valores preditos e observados para as fases de treinamento, selecdo, teste

e total. Variaveis de entrada: 5 componentes princi

pais

Os dados para treinamento e teste parecem estar concentrados na primeira metade do

intervalo considerado (0,1 a 0,9), conforme a Figura 156, enquanto o

segunda metade. Esta pode ser a causa de erros elevados nas etapas

s de selecdo estdo na

de selecdo e teste. A

questdo pode ser contornada a partir de melhor selecdo de dados para treinamento, selecéo e

teste, de forma a uniformizar a faixa de dados de cada etapa. E importante salientar que,

embora o algoritmo utilizado para construcao e treinamento das redes considere a divisao dos

dados em 60% para treinamento, 20% para selecdo e 20% para teste, a funcdo utilizada para

Cunha, F.R. TPQB

249



Universidade Federal do Rio de Janeiro Escola de Quimica

gerenciar esta divisdo a fazia em blocos, sendo assim, os primeiros 60% da faixa de dados
foram reservados ao treinamento, os 20% seguintes a selecdo e os ultimos 20% foram
reservados ao teste. Os dados haviam sido previamente distribuidos de forma aleatoria na
tentativa de eliminar qualquer tipo de tendéncia na formagdo dos blocos. Mesmo assim, ndo
foi possivel evitar a segregacdo observada. Talvez a escolha manual dos dados, embora

trabalhosa, fosse mais eficiente.

As redes com duas camadas escondidas estdo resumidas na Tabela 71, onde sé&o
apresentados os coeficientes de determinacdo, as razbes SD e a dimensdo das redes,

constituida pelo nimero de neurénios e de camadas escondidas.

Tabela 71 — 5 melhores redes neuronais com 2 camadas escondidas para a estimagéo do teor
de soltveis em xileno na saida do filtro F-300. Foram utilizados 5 componentes principais

como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R?-treinamento R?-selecio R?-teste R?-total Razdo SD
MLP5:5-3-1-1:1 0,6959 0,0796 0,1565 0,1989 0,6308
MLP5:5-2-3-1:1 0,6913 0,0703 0,1005 0,3493 0,6360
MLP5:5-3-2-1:1 0,6882 0,0786 0,0592 0,4548 0,6394
MLP55-4-3-1:1 0,6545 0,0629 0,2091 0,5245 0,6722
MLP55-5-2-1:1 0,6376 0,0120 0,1057 0,4279 0,6885

Os coeficientes de determinacdo foram muito baixos, o que mostra que as redes de duas
camadas escondidas sdo inadequadas para descrever o teor de solGveis em xileno a partir dos
dados apresentados.

As redes de trés camadas geradas sdo mostradas na tabela 72.
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Tabela 72 - 5 melhores redes neuronais com 3 camadas escondidas para a estimacao do teor
de sollveis em xileno na saida do filtro F-300. Foram utilizados 5 componentes principais

como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R’treinamento R’selecdo R’teste R’total  Razédo SD
MLP55-3-1-2-1:1 0,5831 0,0608 0,1243 0,1506 0,7383
MLP55-1-3-3-1:1 0,5552 0,0464 0,1868 0,3691 0,7628
MLP55-1-1-3-1:1 0,5359 0,0237 0,1025 0,3828 0,7794
MLP55-2-2-2-1:1 0,4374 0,0927 0,1231 0,3378 0,8580
MLP55-1-3-2-1:1 0,3845 0,0158 0,1531 0,1964 0,9240

As redes de trés camadas também ndo foram bem sucedidas em descrever os dados

apresentados. Mais uma vez, a solucdo pode estar na adequacao dos dados de entrada.

5.4.2.1.2.1.2. Secador D-502

O primeiro caso analisado € o de redes com uma camada escondida. A Tabela 73 resume
os parametros obtidos para as 10 melhores redes construidas. As funcbes de ativacao

utilizadas pelas redes estdo na Tabela 74.

Tabela 73 - 10 melhores redes neuronais com 1 camada escondida para a estimagéo do teor
de soltveis em xileno na producdo de homopolimeros copolimeros randémicos. Foram
utilizados 5 componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir

dos valores maximos e minimos

Redes R%treinamento  R?selecio  R?teste R? total Raz&o SD
MLP5:5-9-1:1 0,4828 0,1799 0,0000 0,1551 0,6590
MLP5:5-8-1:1 0,4175 0,4901 0,0891 0,3289 0,7016
MLP5:5-6-1:1 0,3982 0,4764 0,0478 0,2439 0,7139
MLP5:5-10-1:1 0,3448 0,0906 0,0003 0,0228 0,7484
MLP5:5-5-1:1 0,3164 0,4671 0,1116 0,3219 0,7590
MLP55-5-1:1 0,3120 0,0996 0,0987 0,1934 0,7627
MLP55-2-1:1 0,3075 0,5214 0,1050 0,3037 0,7629
MLP5:5-8-1:1 0,3085 0,3538 0,0060 0,1651 0,7708
MLP5:5-8-1:1 0,3257 0,5425 0,0000 0,2575 0,7791
MLP5:5-15-1:1 0,3019 0,4978 0,0986 0,1194 0,7808
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Tabela 74 - Funcdes de ativacdo utilizadas nas 10 melhores redes de uma camada escondida

obtida na descricao do teor de solGveis em xileno de amostras coletadas no secador D-502

Funcéo de ativacao

Funcao de ativagao

Redes

camada escondida saida
MLP5:5-9-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP5:5-8-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP5:5-6-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP5:5-10-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 5:5-5-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 5:5-5-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP5:5-2-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP5:5-8-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP5:55-8-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA

MLP5:5-15-1:1

LOGISTICA SIMETRICA

LINEAR

Neste caso, 0s componentes principais também tém influéncia negativa, uma vez que
termos que ndo interferem nas propriedades de homopolimeros e copolimeros randémicos,
como por exemplo, a vazdo de propeno, de eteno e hidrogénio nos reatores R 401 e R402,

estdo presentes na formacdo das novas varidveis (componentes principais).

Os coeficientes de determinacdo observados na Tabela 73 sdo baixos. Bem como as
inclinacgdes das retas entre dados observados e preditos (ndo mostrado). A Figura 157 mostra
esses parametros para a rede MLP 5:5 — 2 — 1:1 com funcBes de ativacdo Logistica e
Logistica simétrica. Nota-se nesta figura o coeficiente de correlacdo negativo na etapa de

teste.

E interessante notar que em todos os casos onde ndo houve adequacio das redes aos dados

os valores das razdes SD sdo elevados, acima de 0,3.

Cunha, F.R. TPQB 252



Universidade Federal do Rio de Janeiro Escola de Quimica
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Figura 157 - Desempenho da rede MLP 5:5 -2 — 1:1 com uma camada escondida.
Coeficientes de correlacéo entre valores preditos e observados para as fases de

treinamento, sele¢do, teste e total. Variaveis de entrada: 5 componentes principais
Mais uma vez, os dados de treinamento estdo agrupados em uma regiao e os de sele¢do em
outra, o que pode ter contribuido de maneira negativa para o ajuste dos pesos e biases durante

a fase de treinamento.

As redes com duas camadas estdo representadas na Tabela 75.
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Tabela 75 - 5 melhores redes neuronais com 2 camadas escondidas para a estimacao do teor
de sollveis em xileno na producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos. Foram
utilizados 5 componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir

dos valores maximos e minimos

Redes R’ treinamento R’selecio R’teste R’ total Razdo SD
MLP55-2-4-1:1 0,3728 0,0229 0,0571 0,1528 0,7268
MLP55-3-4-1:1 0,3639 0,0008 0,0012 0,0652 0,7463
MLP5:5-5-4-1:1 0,3006 0,0645 0,1182 0,1027 0,7675
MLP55-3-1-1:1 0,2617 0,6136 0,0807 0,3204 0,7873
MLP5:5-4-3-1:1 0,2378 0,6665 0,0462 0,3101 0,8000

Para as redes com duas camadas escondidas, houve piora nos coeficientes de determinacao

obtidos. Além de valores elevados de razdo SD.

A Tabela 76 mostra as redes com trés camadas escondidas.

Tabela 76 — 5 melhores redes neuronais com 3 camadas escondidas para a estimacgédo do teor
de soltveis em xileno na producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos. Foram
utilizados 5 componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir

dos valores maximos e minimos

Redes R?- treinamento R?-selecdo R’-teste R®-total Razdo SD
MLP5:5-3-2-2-1:1 0,4441 0,3686 0,0934 0,1210 0,6882
MLP5:5-2-3-3-1:1 0,3531 0,3523 0,0396 0,1850 0,7511
MLP5:5-2-1-3-1:1 0,3441 0,6618 0,0261 0,3697 0,7513
MLP55-1-1-3-1:1 0,3015 0,5676 0,0915 0,3279 0,7664
MLP5:5-3-3-3-1:1 0,2605 0,6026 0,0040 0,1939 0,7879

Embora os coeficientes de determinacdo da selecdo tenham melhorado em relagdo aos
obtidos para as redes de uma e duas camadas escondidas, os coeficientes obtidos na fase de

teste continuam muito ruins, assim como as razdes SD.

De uma forma geral, a utilizagdo de cinco componentes principais como variaveis de
entrada ndo fornece redes capazes de representar adequadamente os dados na estimacgdo do

teor de sollveis em xileno na producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos.
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54.2.1.2.2. Soluveis em xileno - Copolimero de impacto

5.4.2.1.2.2.1. Secador D-502

As 10 melhores redes com uma camada escondida, em termos de razdo SD, estdo
mostradas na Tabela 77, enquanto a Tabela 78 mostra as fung¢des de ativagdo utilizadas nestas

mesmas redes.

Tabela 77 — 10 melhores redes neuronais com 1 camada escondida para a estimacéo do teor
de soltveis em xileno na producdo de copolimeros de impacto. Foram utilizados 5
componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores

maximos e minimos

Rede R’ teste R? selecdo R’ teste R? total Razdo SD
MLP5:5-9-1:1 0,9126 0,7604 0,6548 0,8039 0,2923
MLP5:5-10-1:1 0,9107 0,8015 0,7067 0,8168 0,2956
MLP55-15-1:1 0,9049 0,6649 0,8847 0,8636 0,3049
MLP5:5-8-1:1 0,9040 0,5502 0,7260 0,7736 0,3063
MLP5:5-20-1:1 0,9041 0,8433 0,8891 0,8949 0,3066
MLP5:5-8-1:1 0,8987 0,5613 0,8802 0,8342 0,3148
MLP5:5-16-1:1 0,8976 0,6637 0,9541 0,8745 0,3175
MLP5:5-15-1:1 0,8950 0,6931 0,7701 0,8304 0,3205
MLP5:5-10-1:1 0,8940 0,8393 0,9241 0,8743 0,3220
MLP-5:5-9-1:1 0,8930 0,7726 0,8144 0,8448 0,3235
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Tabela 78 — Funcdes de ativacdo utilizadas no treinamento das redes apresentadas na Tabela

77

Rede

Funcéo de ativagdo
camada escondida

Funcéo de ativagao
saida

MLP 5:5-9-1:1

MLP5:5-10-1:1
MLP5:5-15-1:1
MLP5:5-8-1:1

MLP 5:5-20-1:1
MLP5:5-8-1:1

MLP 5:5-16-1:1
MLP 5:5-15-1:1
MLP 5:5-10-1:1
MLP-5:5-9-1:1

LOGISTICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA
LOGISTICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA
LOGISTICA SIMETRICA

LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LINEAR
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LINEAR
LINEAR
LINEAR
LINEAR

Nesta primeira abordagem, foram construidas redes de 1 camada escondida. Os valores do

fator de determinacéo (R?) e razdo SD indicam adequacdo ndo muito boa e s&o inferiores em

qualidade, se comparados com os obtidos para as redes com TEAL/Donor, Split R401 e C2

ligado como variéveis de entrada.

A evolucdo dos erros ao longo das épocas esta representada na Figura 158.

Figura 158 — Erro médio quadratico em funcdo das épocas apresentadas durante o

Erro Médio Quadratico

Melhor desempenho da selegdo : 0,04298 em época 10

Treinamento | 3

— Selegdo
Teste
Melhor

16 Epocas

treinamento da rede com uma camada escondida. Variaveis de entrada: 5 componentes

principais. Estimacdo de XS na producéo de copolimeros de impacto
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A Figura 159 mostra as curvas entre os dados preditos e observados nas diversas etapas de
treinamento. Conforme apresentado na Tabela 77, os coeficientes de correlacdo ndo foram
adequados, principalmente nas fases de selecdo e teste, o que pode ser verificado na Figura
158, onde os erros médios quadraticos de predicdo sdo mostrados em forma de grafico em
funcdo das épocas. Nota-se, por esta figura, que a partir da 16° época, ha um super
especializacdo da rede, ou seja, ela se adéqua somente aos dados utilizados para treinamento,

qualquer outro dado fora deste conjunto ndo consegue ser bem representado.
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Figura 159 — Desempenho da rede com uma camada escondida. Coeficientes de
correlagéo entre valores preditos e observados para as fases de treinamento, selecéo, teste

e total. Variaveis de entrada: 5 componentes principais

Cunha, F.R. TPQB 257



Universidade Federal do Rio de Janeiro Escola de Quimica

Na tentativa de obter melhores parametros, redes de duas camadas foram construidas e

treinadas. A Tabela 79 mostra as 5 melhores redes com duas camadas escondidas obtidas.

Tabela 79 - 5 melhores redes neuronais com 2 camadas escondidas para a estimagéo do teor
de soltveis em xileno na producédo de copolimeros de impacto. Foram utilizados 5
componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores

maximos e minimos

Redes R treinamento  R” selegéo R’ teste R’ total Razdo SD
MLP55-4-2-1:1 0,9054 0,8511 0,8157 0,8724 0,3041
MLP5:5-4-1-1:1 0,9048 0,6865 0,8895 0,8668 0,3052
MLP5:5-5-3-1:1 0,8946 0,8615 0,9582 0,9060 0,3210
MLP5:5-3-5-1:1 0,8897 0,7746 0,9683 0,8907 0,3285
MLP5:5-5-5-1:1 0,8885 0,7995 0,9714 0,8879 0,3302

Os erros médios quadraticos estao representados na Figura 160.

Melhor desempenho da selegdo : 0,0087139 em época 10
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Figura 160 — Erro médio quadratico em funcdo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com duas camadas escondidas. Variaveis de entrada: 5 componentes

principais. Estimacdo de XS na producéo de copolimeros de impacto
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Os coeficientes de correlacdo da Figura 161 mostram boa correlacdo entre os dados
previstos e observados. As inclinagfes das curvas sdo muito proximas da ideal, assim como

seus coeficientes lineares.
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Figura 161 — Desempenho da rede com duas camadas escondidas. Coeficientes de
correlagéo entre valores preditos e observados para as fases de treinamento, selecéo, teste
e total. Variaveis de entrada: 5 componentes principais

Redes com trés camadas foram obtidas para termos de comparacdo e avaliacdo de
desempenho. A Tabela 80 mostra as cinco melhores redes obtidas no Matlab® R2009a

Neural Network Tools.
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Tabela 80 - 5 melhores redes neuronais com 3 camadas escondidas para a estimacao do teor

de sollveis em xileno na producdo de copolimeros de impacto. Foram utilizados 5

componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores

maximos e minimos

Redes R?-treinamento  R?-selecio R’-teste R?-total Razdo SD
MLP55-2-3-2-1:1 0,8853 0,8126 0,9222 0,8813 0,3353
MLP55-3-1-1-1:1 0,8734 0,7508 0,7658 0,8339 0,3524
MLP55-1-3-3-1:1 0,8720 0,7755 0,9581 0,8762 0,3539
MLP55-1-3-2-1:1 0,8636 0,8110 0,9456 0,8759 0,3653
MLP55-3-2-3-1:1 0,8666 0,8181 0,9357 0,8742 0,3724

A Figura 162 mostra a evolucdo do erro médio quadréatico para as fases de treinamento,
selecdo e teste. Esta figura mostra 0 momento onde a rede comeca a apresentar super
especializacao, impedindo, a partir dai, que novos dados sejam corretamente representados.

Este acdo ocorre logo na 4° época, 0 que ndao permitiu um ajuste adequado dos pesos e biases.

Melhor desempenho da selegado : 0,01462 em época 4
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Figura 162 - Erro médio quadratico em funcéo das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com trés camadas escondidas. Variaveis de entrada: 5 componentes

principais. Estimacao de XS na producéo de copolimeros randémicos
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A Figura 163 mostra os coeficientes de correlacdo e as inclinagdes das retas de regresséo
dos obtidas entre os dados previstos pela rede MLP 5:5 -1 — 3 — 3 - 1:1 de trés camadas e 0s

dados observados.
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Figura 163 - Desempenho da rede com trés camadas escondidas. Coeficientes de
correlagéo entre valores preditos e observados para as fases de treinamento, selecéo, teste

e total. Variaveis de entrada: 5 componentes principais

Os dados se mostram segregados em dois padrbes, um para elevados MFIs e outro para
baixos MFIs. Talvez, neste caso se justificaria a utilizagio de redes de base radial (RBF) para
classificacdo e redes de camadas mdultiplas em série para identificacdo do processo.
Comparando-se o desempenho das trés arquiteturas em questdo, Figuras 159, 161 e 163, a

rede com duas camadas parece ser a melhor opgéo.
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Em relacédo as redes obtidas no treinamento de varidveis selecionadas pelos operadores da
planta, € notdrio que as redes que utilizaram 5 componentes principais possuem desempenho
ruim. Este fato pode ser explicado baseando-se na dependéncia linear entre variaveis
associadas pela analise de componentes principais. Além disso, foi utilizada quantidade de
componentes responsavel por explicar apenas 70% da variancia dos dados. Uma alternativa €

a utilizacdo de mais variaveis de entrada.

5.4.2.2. 10 componentes principais

De forma a verificar a influéncia do niUmero de componentes principais como variaveis de
entrada das redes, foram adicionados mais cinco variaveis as cinco originais da secdo anterior.
Entretanto, para seguir a heuristica de treinamento que profere que a quantidade de dados
dever ser, no minimo, igual a trés vezes o nimero de parametros, para as redes de uma Unica
camada, o nimero maximo de neurbnios utilizados foi cinco. Seguindo este critério, as
quarenta e cinco primeiras redes contém um maximo de 61 parametros. Para que fosse gerado
um universo de 100 amostras, foram criadas redes com até 20 neurdnios na camada
escondida, mesmo que o nimero de parametros ultrapassasse 0 maximo permitido, devido ao

numero limitado de dados de entrada.

54.2.2.1. indice de fluidez

O indice de fluidez foi estimado na producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos
e de copolimeros de impacto em pontos distintos ao longo da producdo. Para referéncia,
consultar a Figura 94.

54.2.2.1.1. indice de fluidez - Homopolimero e copolimero
randémico

As amostras foram coletadas no primeiro reator bulk Loop R201, no filtro F300 e no
secador D502.
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5.4.2.2.1.1.1. Reator loop R-201

As redes com uma camada escondida para estimacdo do indice de fluidez de
homopolimeros e copolimeros randdémicos na saida do primeiro reator loop estdo
representadas na Tabela 81. Em relacdo as redes correspondentes que utilizam cinco
componentes principais como variaveis de entrada, pode ser notada uma ligeira melhora nos
coeficientes de correlacdo das etapas de treinamento e selecdo, mas a generalizagdo das redes
continuou bastante fraca, como pode ser compreendido dos coeficientes da etapa de teste. As
razdes SD foram um pouco melhores para as redes com 10 componentes principais, devido a
melhor desempenho na etapa de treinamento.

Tabela 81 — 10 melhores redes neuronais com uma camada escondida para a estimacao do
indice de fluidez na produgdo de homopolimeros e copolimeros randémicos na saida do reator
R201. Foram utilizados 10 componentes principais como variaveis de entrada. Dados

normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R?treinamento R’?selecdo R?teste R’total Razdo SD
MLP 10:10-9-1:1 0,7810 0,5702 0,0626 0,4623 0,4777
MLP 10:10-10-1:1 0,7506 0,5208 0,0360 0,3979 0,5099
MLP 10:10-6-1:1 0,7466 0,4035 0,0003 0,5044 0,5137
MLP 10:10-10-1:1 0,7302 0,3818 0,1790 0,3087 0,5308
MLP 10:10-5-1:1 0,7321 0,1806 0,0256 0,4160 0,5309
MLP 10:10-10-1:1 0,7377 0,1828 0,0001 0,0338 0,5399
MLP 10:10-7-1:1 0,7129 0,4266 0,0010 0,5229 0,5483
MLP 10:10-9-1:1 0,7067 0,0046 0,1046 0,1740 0,5535
MLP 10:10-5-1:1 0,6840 0,3765 0,0084 0,3566 0,5733
MLP 10:10-3-1:1 0,6836 0,4390 0,0120 0,3599 0,5751

As funcles de ativacdo utilizadas nas camadas interna e de saida estdo representadas na
Tabela 82.
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Tabela 82 — Funcdes de ativacdo utilizadas nas 10 melhores redes com uma camada

escondida obtidas na descricdo do indice de fluidez de amostras coletadas no reator R201

durante a producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos

Rede

Funcéo de ativagao

camada escondida

Funcéo de ativagao

saida

MLP 10:10-9-1:1
MLP 10:10-10-1:1

LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA

LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA

MLP 10:10 -6 —1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-10-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-5-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-10-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 10:10-7 - 1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-9-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 10:10-5-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 10:10-3-1:1 LOGISTICA LINEAR

As redes com duas camadas escondidas seguem a tendéncia das redes com uma camada
escondida, conforme pode ser observado na Tabela 83. As fungdes de ativacéo utilizada foram
as do tipo logistica simétrica para 0s neurdnios das camadas escondidas e linear para 0s

neurdnios da camada de saida.

Tabela 83 — 10 melhores redes neuronais com duas camadas escondidas para a estimacéo do
indice de fluidez na producéo de homopolimeros e copolimeros randémicos na saida do reator
R201. Foram utilizados 10 componentes principais como variaveis de entrada. Dados

normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R’treinamento  R’selecdo  R’teste R’total Razdo SD
MLP 10:10-4-2-1:1 0,6793 0,4249 0,0314 0,5820 0,5776
MLP 10:10-4-5-1:1 0,6722 0,3571 0,0167 0,1602 0,5850
MLP 10:10-5-3-1:1 0,6405 0,0951 0,0113 0,2836 0,6126
MLP 10:10-2-4-1:1 0,6079 0,1157 0,0074 0,3319 0,6406
MLP 10:10-5-1-1:1 0,6036 0,2331 0,5387 0,5018 0,6423

As redes com trés camadas estdo representadas na Tabela 84.
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Tabela 84 — 10 melhores redes neuronais com trés camadas escondidas para a estimacdo do

indice de fluidez na producéo de homopolimeros e copolimeros randémicos na saida do reator

R201. Foram utilizados 10 componentes principais como variaveis de entrada. Dados

normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R’ treinamento R’selecio R’teste R’total Razdo SD
MLP 10:10-2-3-3-1:1 0,5808 0,0010 0,0200 0,0383 0,6958
MLP 10:10-3-1-3-1:1 0,5002 0,2912 0,0890 0,4072 0,7211
MLP 10:10-3-3-2-1:1 0,4553 0,2528 0,0985 0,2922 0,7563
MLP 10:10-3-3-1-1:1 0,4346 0,2938 0,2131 0,3857 0,7673
MLP 10:10-1-1-2-1:1 0,4106 0,2650 0,2437 0,3408 0,7837

Melhores coeficientes de determinacdo para as etapas de treinamento e selecdo e

coeficientes baixos na etapa de teste conferem as redes caracteristicas de super especializagéo,

ou seja, baixa capacidade para generalizacao.

5.4.2.2.1.1.2. Filtro F-300

Os grades tomados como amostra neste equipamento foram utilizados na producdo de

copolimero de impacto, ou seja, seguiram, para o reator fase gasosa R401.

Redes com uma camada escondida treinadas para estimacao do indice de fluidez ap6s saida

do filtro F300 mostram coeficientes de determinacédo e razfes SD apresentadas na Tabela 85.

Os dados para a fase de treinamento sdo excepcionais, enquanto a fase de selecdo se mostra

apenas razoavel e a fase de teste completamente inadequada. As redes mais uma vez se
mostram com baixa capacidade de generalizagéo.
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Tabela 85 — 10 melhores redes neuronais com uma camada escondida para a estimacao do

indice de fluidez na saida do filtro F300. Foram utilizados 10 componentes principais como

variaveis de entrada. Dados normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R?-treinamento R?-selecdo R’-teste R’-total Razdo SD
MLP 10:10-10-1:1 0,9937 0,7502 0,2853 0,2231 0,0562
MLP 10:10-8-1:1 0,9937 0,7856 0,0622 0,2733 0,0562
MLP 10:10-8-1:1 0,9930 0,7891 0,2602 0,5055 0,0593
MLP 10:10-10-1:1 0,9924 0,8031 0,1843 0,4754 0,0620
MLP 10:10-9-1:1 0,9924 0,8190 0,4012 0,5013 0,0621
MLP 10:10-5-1:1 0,9923 0,8287 0,0078 0,3717 0,0625
MLP 10:10-6-1:1 0,9921 0,6823 0,0303 0,2047 0,0631
MLP 10:10-15-1:1 0,9921 0,8161 0,0014 0,2284 0,0632
MLP 10:10-9-1:1 0,9918 0,8761 0,1788 0,5454 0,0644
MLP 10:10-3-1:1 0,9914 0,6989 0,0018 0,3125 0,0660

As funces de ativacdo utilizadas estdo dispostas na Tabela 86

Tabela 86 — Funcdes de ativacgdo utilizadas nas 10 melhores redes com uma camada

escondida obtidas na descri¢do do indice de fluidez de amostras coletadas no filtro F300

Funcao de ativagao

Funcao de ativacao

Rede

camada escondida saida
MLP 10:10 -10 - 1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 10:10-8-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10 -8 - 1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 10:10-10 - 1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-9-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-5-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA

MLP 10:10-6-1:1
MLP 10:10-15-1:1
MLP 10:10-9-1:1
MLP 10:10-3-1:1

LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA
LOGISTICA

LINEAR

LOGISTICA SIMETRICA

LOGISTICA SIMETRICA
LINEAR

As redes com duas camadas escondidas construidas e treinadas para estimagdo do indice de

fluidez no filtro F300 estdo descritas na Tabela 87. Os coeficientes de determinacdo das

etapas de treinamento e sele¢do sdo superiores aos observados nas redes com duas camadas

escondidas utilizando cinco componentes principais como variaveis de entrada (Tabela 58).
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As razdes SD sédo ligeiramente menores para as redes com dez componentes principais. Os
valores de coeficiente de determinacdo para a fase teste sdo similares as redes de duas

camadas com cinco componentes principais.

Tabela 87 — 5 melhores redes neuronais com duas camadas escondidas para a estimacgédo do
indice de fluidez na saida do filtro F300. Foram utilizados 10 componentes principais como

variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R®treinamento R”selecdo R”teste R’total Raz#o SD
MLP 10:10 -4 -1-1:1 0,9924 0,7756 00576  0,2114 0,0636
MLP 10:10-4-5-1:1 0,9920 0,8833 0,0819 0,0769 0,0637
MLP 10:10-5-4-1:1 0,9918 0,6321 0,4301 0,7213 0,0642
MLP 10:10-4-4-1:1 0,9918 0,7461 0,0308 0,5425 0,0645

A Figura 164 mostra as relacGes lineares entre dados preditos e observados na estimacéo
do indice de fluidez para a rede com duas camadas escondidas selecionadas. E importante
salientar que os dados de treinamento contaram com uma faixa de valores de saida (indice de
fluidez) bem estreita, entre 0,10 e 0,35 (pontos normalizados), enquanto as etapas de selecéo
continha valores numa faixa mais ampla (0,10 a 0,90), este fato pode ter contribuido
negativamente para o desempenho da rede, uma vez que a etapa de teste possui alguns valores
preditos completamente erroneos. Apesar desta observacdo, a inclinacdo da reta e o

coeficiente linear sdo adequados.
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Figura 164 - Desempenho da rede com duas camadas escondidas na predicdo do indice de
fluidez ap6s a saida do filtro F300. Coeficientes de correlacdo entre valores preditos e
observados para as fases de treinamento, selecéo, teste e total. Varidveis de entrada: 10

componentes principais

Redes com trés camadas escondidas estdo representadas na Tabela 88, onde coeficientes de
determinacdo para a fase de treinamento sdo bastante aceitaveis, conforme os obtidos para
redes com trés camadas escondidas e cinco componentes principais como variaveis de

entrada.
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Tabela 88 — 5 melhores redes neuronais com trés camadas escondidas para a estimacao do

indice de fluidez na saida do filtro F300. Foram utilizados 10 componentes principais como

variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R?-treinamento R?-selecdo R?-teste R’-total Razdo SD
MLP 10:103-2-3-1:1 0,9916 0,5836 0,4592 0,3599 0,0651
MLP 10:10-2-1-2-1:1 0,9895 0,6941 0,0074 0,2940 0,0727
MLP 10:10-3-3-2-1:1 0,9895 0,7684 0,0012 0,3321 0,0729
MLP 10:10-2-3-2-1:1 0,9888 0,7116 0,0055 0,2889 0,0752
MLP 10:10-2-3-3-1:1 0,9880 0,5637 0,1731 0,4236 0,0778

O coeficientes de determinacdo para as etapas de sele¢do e teste deixam claro a baixa
capacidade de generalizacao das redes.

5.4.2.2.1.1.3. Secador D-502

Os dados da Tabela 89 confirmam que as redes com uma camada escondida e dez
componentes principais como variaveis de entrada oferecem melhores coeficientes de
determinacdo para as fases de treinamento, selecao e teste. As razdes SD estdo razoaveis, com

valores abaixo de 0,3 para algumas redes.

Tabela 89 — 10 melhores redes neuronais com uma camada escondida para a estimacao do
indice de fluidez na produgdo de homopolimeros e copolimeros randémicos na saida do
secador D502. Foram utilizados 10 componentes principais como variaveis de entrada. Dados

normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R?-treinamento  R®-selecdo R?-teste R®-total Razdo SD
MLP 10:10-7-1:1 0,9439 0,7816 0,1130 0,6731 0,2455
MLP 10:10-8-1:1 0,9363 0,6237 0,3455 0,6386 0,2595
MLP 10:10-2-1:1 0,9363 0,6738 0,7574 0,7766 0,2596
MLP 10:10-4-1:1 0,9281 0,2454 0,1593 0,5162 0,2765
MLP 10:10-1-1:1 0,9114 0,8296 0,8710 0,8904 0,3059
MLP 10:10-4-1:1 0,9097 0,7577 0,7090 0,7863 0,3101
MLP 10:10-6-1:1 0,9050 0,5838 0,0917 0,6105 0,3175
MLP 10:10-2-1:1 0,8965 0,7731 0,0005 0,5791 0,3406
MLP 10:10-9-1:1 0,8788 0,6959 0,5009 0,6375 0,3588
MLP 10:10-9-1:1 0,8737 0,6876 0,5780 0,5754 0,3655
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A Tabela 90 mostra as funcGes de ativacao utilizadas para cada rede da Tabela 89.

Tabela 90 — Funcdes de ativacdo utilizadas nas 10 melhores redes com uma camada

escondida obtidas na descri¢do do indice de fluidez de amostras coletadas no secador D502

durante a producéo de homopolimeros e copolimeros randémicos

Rede

Funcéo de ativagao

camada escondida

Funcéo de ativagao

saida

MLP 10:10-7-1:1
MLP 10:10-8-1:1
MLP 10:10-2-1:1
MLP 10:10-4-1:1
MLP 10:10-1-1:1
MLP 10:10-4-1:1
MLP 10:10-6-1:1
MLP 10:10-2-1:1
MLP 10:10-9-1:1
MLP 10:10-9-1:1

LOGISTICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA

LOGISTICA SIMETRICA
LINEAR
LOGISTICA SIMETRICA
LINEAR
LINEAR
LOGISTICA SIMETRICA
LINEAR
LINEAR
LINEAR
LOGISTICA SIMETRICA

A Figura 165 mostra a evolucdo dos erros médios quadraticos para todas as etapas.

Melhor desempenho da selegdo : 0,0011701 em época 11

Erro Médio Quadratico

-====-- Melhor

Tremamento
Selegdo
Teste

Figura 165 - Erro médio quadratico em fungdo das épocas apresentadas durante o

treinamento da rede com uma camada escondida. Variaveis de entrada: 10 componentes

principais. Estimacéo do indice de fluidez no secador D502 durante a producéo de

homopolimeros e copolimeros randémicos
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Os erros médios quadraticos observados para as etapas de treinamento e selecdo sdo

relativamente baixos, se comparados as demais redes obtidas.

A Figura 166 mostra os coeficientes de correlacdo entre dados preditos e observados para
todas as etapas. Além das inclinac@es e coeficientes lineares das retas.
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Figura 166 - Desempenho da rede com uma camada escondida na predi¢édo do indice de
fluidez apds a saida do secador D502 durante a producao de homopolimeros e
copolimeros randémicos. Coeficientes de correlacdo entre valores preditos e observados
para as fases de treinamento, selecdo, teste e total. Varidveis de entrada: 10 componentes

principais
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Embora os coeficientes de correlagdo sejam razodveis, as inclinagdes das retas,
principalmente no caso da selecdo e do teste, ndo estdo muito proximas de 1, mas mostram
melhor desempenho da rede em relagcdo ao caso em que uma camada escondida foi utilizada

na arquitetura com cinco componentes principais como variaveis de entrada (Tabela 61).

As redes com duas camadas escondidas estdo representadas na Tabela 91. Os coeficientes
de determinacdo da fase de treinamento, neste caso, foram superiores aos das redes
correspondentes quando se utilizaram cinco componentes principais como variaveis de
entrada. A capacidade de generalizacdo das redes € mais limitada, de acordo com os

coeficientes para as etapas de selecéo e treinamento.

Tabela 91 — 5 melhores redes neuronais com duas camadas escondidas para a estimacgédo do
indice de fluidez na produgdo de homopolimeros e copolimeros randémicos na saida do
secador D502. Foram utilizados 10 componentes principais como variaveis de entrada. Dados

normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R?-treinamento R?-selecdo R?-teste R’-total Razdo SD
MLP 10:10-5-3-1:1 0,9400 0,4895 0,6206  0,7840 0,2517
MLP 10:10-5-1-1:1 0,9242 0,9346 0,0609  0,5598 0,2834
MLP 10:10-1-2-1:1 0,8994 0,6703 0,7584  0,8001 0,3261
MLP 10:10-1-5-1:1 0,9026 0,6727 0,6819 0,6632 0,3339
MLP 10:10-2-1-1:1 0,8925 0,5931 0,2180 0,6073 0,3371

As redes com trés camadas escondidas na Tabela 92 mostra tendéncia parecida a observada
para as redes com duas camadas escondidas.
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Tabela 92 — 5 melhores redes neuronais com trés camadas escondidas para a estimacao do
indice de fluidez na producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos na saida do
secador D502. Foram utilizados 10 componentes principais como variaveis de entrada. Dados

normalizados a partir dos valores méximos e minimos

) ) ) . ) ) Razao
R® - treinamento R“-selecdo R°-teste R” - total
Redes SD

MLP 10:103-2-3-1:1 0,9315 0,6569 0,3736 0,6772 0,2691
MLP 10:10-1-1-3-1:1 0,9184 0,7035 0,5890 0,5861 0,2937
MLP 10:10-1-1-2-1:1 0,9021 0,6796 0,7846 0,8373 0,3268
MLP 10:10-2-3-2-1:1 0,8951 0,7430 0,7252 0,7384 0,3386
MLP 10:10-3-3-2-1:1 0,8876 0,7220 0,6444 0,6146 0,3448

54.221.2. indice de fluidez - Copolimero heterofasico

Foram selecionados e utilizados dados coletados no secador D502.

5.4.2.2.1.2.1. Secador D-502

A Tabela 93 mostra os valores obtidos para redes neuronais com uma camada escondida.
Os coeficientes de determinacdo obtidos para a fase de treinamento sdo adequados, de
maneira similar aos obtidos no caso em que cinco componentes principais foram utilizados
como variaveis de entrada (Tabela 65). Entretanto, os valores obtidos para as fases de selecédo

e teste ndo sdo razoaveis, mostrando uma baixa capacidade de generalizacéo das redes.

A Tabela 94 mostra as funcdes de ativacdo utilizadas nas camadas interna e de saida. Em
termos gerais, a rede MLP 10:10 — 9 — 1:1 com funcbes de ativacdo logistica para camada
escondida e linear para a camada de saida mostra o melhor conjunto de desempenho,
entretanto, o coeficiente de correlacdo para a fase de teste se mostra negativo, conforme

mostra grafico da Figura 167.
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Tabela 93 — 10 melhores redes neuronais com uma camada escondida para a estimacao do
indice de fluidez na producéo de copolimeros de impacto na saida do secador D502. Foram
utilizados 10 componentes principais como variaveis de entrada. Dados normalizados a partir

dos valores maximos e minimos

Redes R%treinamento R’?selecdo R’teste R’total Razdo SD
MLP 10:10-9-1:1 0,9900 0,4604 0,0749 0,2128 0,1084
MLP 10:10-5-1:1 0,9761 0,2307 0,3567 0,1711 0,1672
MLP 10:10-15-1:1 0,9790 0,2804 0,0636 0,1990 0,1914
MLP 10:10-9-1:1 0,9623 0,7605 0,1983 0,6090 0,2318
MLP 10:10-2-1:1 0,9605 0,4291 0,1309 0,1416 0,2428
MLP 10:10-6-1:1 0,9358 0,2598 0,0146 0,5164 0,2784
MLP 10:10-9-1:1 0,9400 0,2562 0,5420 0,1280 0,2800
MLP 10:10-3-1:1 0,9504 0,1052 0,2355 0,1208 0,2971
MLP 10:10-4-1:1 0,9262 0,0774 0,0215 0,4334 0,3141
MLP 10:10-8-1:1 0,9473 0,4375 0,0926 0,4839 0,3251

Tabela 94 — Funcdes de ativacdo utilizadas nas 10 melhores redes com uma camada
escondida obtidas na descricdo do indice de fluidez de amostras coletadas no secador D502

durante a producdo de copolimeros de impacto

Red Funcéo de ativacdo camada Funcéo de ativagdo
ede

escondida saida

LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA

LOGISTICA SIMETRICA
LINEAR
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA

MLP 10:10-9-1:1
MLP 10:10-5-1:1
MLP 10:10-15-1:1
MLP 10:10-9-1:1

MLP 10:10-2-1:1 LINEAR LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-6—1:1 LINEAR LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-9-1:1 LOGISTICA LINEAR

MLP 10:10-3-1:1 LINEAR LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-4-1:1 LINEAR LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-8-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
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Figura 167 - Desempenho da rede com uma camada escondida na predicéo do indice de

fluidez apds a saida do secador D502 durante a producéo de copolimeros de impacto.

Coeficientes de correlacdo entre valores preditos e observados para as fases de

treinamento, sele¢do, teste e total. Variaveis de entrada: 10 componentes principais

A Tabela 95 mostra os dados originados para redes com duas camadas escondidas. Numa

comparacdo com as redes de duas camadas escondidas obtidas considerando cinco

componentes principais como variaveis de entrada, € possivel observar que a etapa de

treinamento adéqua razoavelmente bem os dados tanto quanto as redes anteriores, entretanto

as etapas de selecdo e teste, especialmente esta, sdo incoerentes com os dados observados.
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Tabela 95 — 5 melhores redes neuronais com duas camadas escondidas para a estimacgédo do
indice de fluidez na producéo de copolimeros de impacto na saida do secador D502. Foram
utilizados 10 componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir

dos valores maximos e minimos

Redes R’treinamento  R?selecdo R’teste R’total Razdo SD
MLP 10:10 - 4- 2- 1:1 0,9862 0,3782 0,1960 0,1582 0,1268
MLP 10:10-4-3-1:1 0,9833 0,7095 0,5653 0,8138 0,1425
MLP 10:10-4-5-1:1 0,9774 0,2570 0,2651 0,1911 0,1672
MLP 10:10-2-3-1:1 0,9649 0,4477 0,3403 0,1071 0,2097
MLP 10:10-3-3-1:1 0,9402 0,1912 0,3576  0,2605 0,3568

Redes com trés camadas escondidas mostram desempenho um pouco pior que as redes
com duas camadas escondidas (Tabela 95), segundo dados constantes da Tabela 96, os
coeficientes de determinacdo séo similares em ambas as arquiteturas na etapa de selecdo e
piores para as redes com trés camadas escondidas na fase de teste.

Tabela 96 — 5 melhores redes neuronais com trés camadas escondidas para a estimacao do
indice de fluidez na producéo de copolimeros de impacto na saida do secador D502. Foram
utilizados 10 componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir

dos valores maximos e minimos

Redes R?- treinamento R?-selecdo R?-teste R’-total Razdo SD
MLP 10:102-3-3-1:1 0,9702 0,8255 0,1568 0,1337 0,2069
MLP 10:10-2-3-2-1:1 0,9626 0,5627 0,0039 0,4816 0,2311
MLP 10:10-3-2-3-1:1 0,9049 0,0651 0,0393 0,6210 0,3335
MLP 10:10-1-3-2-1:1 0,8748 0,6486 0,3694 0,7381 0,3993
MLP 10:10-1-1-3-1:1 0,8674 0,4968 0,0006 0,2431 0,4200
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5.4.2.2.2. Teor de soltveis em xileno

54.2.2.2.1. Teor de solaveis em xileno - Homopolimero e
copolimero randémico

As propriedades estimadas para a producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos
serdo mostradas nesta secdo. Os dados sdo referentes a coleta nas saidas do filtro F-300 e do
secador D502.

5.4.2.2.2.1.1. Filtro F-300

A adicdo de mais variaveis de entrada na forma de componentes principais nao resulta em

melhora no desempenho das redes, conforme sugere a comparagdo das Tabelas 97 e 69.

Tabela 97 - 10 melhores redes neuronais com uma camada escondida para a estimacgédo do
teor de sollveis em xileno na saida do filtro F300. Foram utilizados 10 componentes

principais como variavel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores méximos e

minimos
Redes R?-treinamento  R?-selecdo R’-teste R’-total Razdo SD
MLP 10:10-2-1:1 0,7878 0,0079 0,2011 0,3622 0,5521
MLP 10:10-7-1:1 0,7275 0,0057 0,0735 0,2372 0,5970
MLP 10:10-3-1:1 0,6517 0,0385 0,0602 0,2405 0,6796
MLP 10:10-6-1:1 0,6306 0,0612 0,0060 0,3847 0,6946
MLP 10:10-9-1:1 0,6300 0,0357 0,1706 0,2346 0,6956
MLP 10:10-5-1:1 0,6267 0,0015 0,1293 0,3044 0,6994
MLP 10:10-8-1:1 0,6250 0,0146 0,0159 0,3081 0,7021
MLP 10:10-10-1:1 0,6212 0,0168 0,2034 0,0822 0,7031
MLP 10:10-6-1:1 0,6200 0,0099 0,2024 0,0820 0,7048
MLP 10:10-4-1:1 0,6207 0,0144 0,2008 0,0809 0,7055

As funcbes de ativacdo utilizadas nas camada escondida e de saida de cada rede estdo

representadas na Tabela 98.
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Tabela 98 — Funcdes de ativacdo utilizadas nas 10 melhores redes com uma camada

escondida obtidas na descricdo do teor de soltveis em xileno de amostras coletadas no filtro

F300 durante a producéo de copolimeros de impacto

Funcéo de ativagdo

Funcéo de ativagao

Rede
camada escondida saida
MLP 10:10-2-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 10:10-7 - 1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 10:10-3-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 10:10 -6 —1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 10:10-9-1:1 LINEAR LOGISTICA SIMETRICA

MLP 10:10-5-1:1
MLP 10:10-8-1:1
MLP 10:10-10-1:1
MLP 10:10-6-1:1
MLP 10:10-4-1:1

LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LINEAR
LINEAR
LINEAR

LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LINEAR
LINEAR
LINEAR

Os gréaficos de correlacdo entre dados preditos e observados ndo serdo mostrados por

apresentarem baixo desempenho e pela dificuldade em encontrar uma rede que descreva

adequadamente os dados

Redes com duas camadas escondidas estdo representadas na Tabela 99. Os resultados séo

bastante similares aos obtidos para redes com duas camadas escondidas utilizando cinco

componentes principais como varidveis de entrada (Tabela 71).

Tabela 99 - 5 melhores redes neuronais com duas camadas escondidas para a estimacdo do

teor de soltveis em xileno na saida do filtro F300. Foram utilizados 10 componentes

principais como varidvel de entrada. Dados normalizados a partir dos valores maximos e

minimos
Redes R?-treinamento  R’-selecdio R?-teste R?-total Razdo SD
MLP 10:10-3-5-1:1 0,6228 0,0027 0,2617 0,3642 0,7039
MLP 10:10-3-1-1:1 0,5906 0,0017 0,1275 0,2641 0,7375
MLP 10:10-4-2-1:1 0,5583 0,0001 0,2116 0,1908 0,7595
MLP 10:10-5-3-1:1 0,5468 0,0682 0,0000 0,3168 0,7696
MLP 10:10-1-3-1:1 0,5266 0,0059 0,0459 0,3719 0,8097

As redes com trés camadas escondidas para representar os dados de teor de sollveis em

xileno contando com 10 componentes principais na camada de entrada tém seus desempenhos
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explicitados na Tabela 100. Os valores ndo diferem significativamente do caso com duas
camadas (Tabela 99) e das redes com trés camadas escondidas para cinco componentes

principais como variaveis de entrada (Tabela 72).

Tabela 100 — 5 melhores redes neuronais com trés camadas escondidas para a estimagéo do
teor de soltveis em xileno na producao de copolimeros heterofasicos na saida do filtro F300.
Foram utilizados 10 componentes principais como variavel de entrada. Dados normalizados a

partir dos valores maximos e minimos

Redes R’ treinamento  R?selecdo R’teste R’total Razdo SD
MLP 10:101-3-2-1:1 0,5819 0,0080 0,1465 0,2212 0,7387
MLP 10:10-3-3-3-1:1 0,5276 0,0686 0,2351 0,4447 0,7927
MLP 10:10-1-2-3-1:1 0,4972 0,0261 0,0077 0,2413 0,8109
MLP 10:10-3-3-2-1:1 0,4782 0,0299 0,0388 0,2843 0,9070
MLP 10:10-1-3-3-1:1 0,3358 0,0276 0,1521 0,2272 0,9420

Os gréaficos foram suprimidos exatamente por ndo mostrarem relacdo adequada entre os

dados preditos e observados, conforme preconizam as tabelas discutidas.

5.4.2.2.2.1.2. Secador D-502

A Tabela 101 mostra os dados referentes as redes com uma camada escondida. De acordo
com os resultados apresentados, 0s cinco componentes agregados aos cinco ja existentes
como varidveis de entrada ndo contribuiram para a descricdo adequada dos dados
operacionais na estimacdo do teor de solUveis em xileno durante a producdo de
homopolimeros e copolimeros randémicos. Os coeficientes de determinacdo sdo baixos em

todas as etapas, especialmente na fase de teste.
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Tabela 101 - 10 melhores redes neuronais com uma camada escondida para a estimacéao do
teor de soltveis em xileno na producao de homopolimeros e copolimeros randémicos na saida
do secador D502. Foram utilizados 10 componentes principais como variaveis de entrada.

Dados normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R?- treinamento  R?-selecdo R’-teste R’-total Razdo SD
MLP 10:10-10-1:1 0,6437 0,1298 0,0978 0,1978 0,5498
MLP 10:10-4-1:1 0,5253 0,0018 0,0334 0,0302 0,6275
MLP 10:10-9-1:1 0,4480 0,2590 0,0798 0,2749 0,6820
MLP 10:10-7-1:1 0,3465 0,4575 0,0029 0,3089 0,7388
MLP 10:10-5-1:1 0,2704 0,2997 0,1820 0,2370 0,7825
MLP 10:10-8-1:1 0,2575 0,4862 0,1204 0,2352 0,7850
MLP 10:10-7-1:1 0,2437 0,4431 0,1082 0,2730 0,7925
MLP 10:10-3-1:1 0,3680 0,4875 0,1369 0,1734 0,7943
MLP 10:10-9-1:1 0,2351 0,2178 0,1570 0,1870 0,7995
MLP 10:10-1-1:1 0,2249 0,0782 0,1893 0,1091 0,8042

A Tabela 102 mostra as funcdes de ativacdo utilizadas nas camadas interna e de saida.

Tabela 102 — Funcgdes de ativacéo utilizadas nas 10 melhores redes com uma camada
escondida obtidas na descricdo do teor de solGveis em xileno de amostras coletadas no

secador D502 durante a producdo de homopolimeros e copolimeros randémicos

Red Funcéo de ativagdo Funcéo de ativagao
o camada escondida saida
MLP 10:10-10-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 10:10 -4 -1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 10:10-9-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 10:10-7-1:1 LINEAR LINEAR
MLP 10:10-5-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 10:10-8-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 10:10-7-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 10:10-3-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 10:10-9-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-1-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
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As rede com duas camadas ndo mostraram éxito melhor que as redes apresentadas na
Tabela 101. A Tabela 103 mostra os coeficientes de determinacdo e as raz0es entre desvios-

padréo obtidas para cinco redes com melhores desempenhos.

Tabela 103 — 5 melhores redes neuronais com duas camadas escondidas para a estimacéo do
teor de soltveis em xileno na producao de homopolimeros e copolimeros randémicos na saida
do secador D502. Foram utilizados 10 componentes principais como variavel de entrada.

Dados normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R?-treinamento R?-selecdo R’-teste R”-total Razdo SD
MLP 10:10-2-2-1:1 0,3762 0,5199 0,1204 0,3221 0,7193
MLP 10:10-3-4-1:1 0,3400 0,0829 0,0708 0,1966 0,7404
MLP 10:10-5-5-1:1 0,3377 0,5157 0,0043 0,2951 0,7433
MLP 10:10-2-4-1:1 0,3172 0,5482 0,1185 0,1990 0,7525
MLP 10:10-5-4-1:1 0,2996 0,5748 0,1014 0,3328 0,7621

As melhores redes com trés camadas escondidas ndo sdo diferentes, em termos de
desempenho e adequacdo, que as redes com duas camadas escondidas apresentadas
anteriormente. A Tabela 104 mostra os coeficientes de determinacédo e as razdes SD obtidas

para cada caso.

Tabela 104 — 5 melhores redes neuronais com trés camadas escondidas para a estimacéo do
teor de sollveis em xileno na producao de homopolimeros e copolimeros randémicos na saida
do secador D502. Foram utilizados 10 componentes principais como variavel de entrada.

Dados normalizados a partir dos valores maximos e minimos

Redes R?-treinamento  R’-selecdo R’-teste R’-total Razdo SD

MLP 10:102-1-1-1:1 0,3065 0,5816 0,1223 0,3439 0,7584
MLP 10:10-1-1-2-1:1 0,2866 0,5477 0,1243  0,3099 0,7734
MLP 10:10-3-1-3-1:1 0,3055 0,4426 0,0416 0,1113 0,7754
MLP 10:10-2-2-3-1:1 0,2464 0,2968 0,0102 0,2100 0,7911
MLP 10:10-1-2-3-1:1 0,2270 0,0729 0,0586 0,0345 0,8053
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54.22.2.2. Teor de solaveis em xileno - Copolimeros heterofasicos

5.4.2.2.2.2.1. Secador D-502

O desempenho das redes obtidas com 10 componentes principais para a estimacao do teor
de sollveis em xileno na producdo de copolimeros de impacto e com ponto de coleta no

secador D502 esta descrito na Tabela 105.

Tabela 105 - 10 melhores redes neuronais com uma camada escondida para a estimacéao do
teor de soltveis em xileno na producao de copolimeros de impacto na saida do secador D502.
Foram utilizados 10 componentes principais como varidvel de entrada. Dados normalizados a

partir dos valores maximos e minimos

Redes R?-treinamento  R?-selecdo R’?-teste R’-total Razdo SD
MLP 10:10-9-1:1 0,9382 0,6258 0,2130 0,5793 0,2470
MLP 10:10-10-1:1 0,9352 0,5995 0,2455 0,5450 0,2533
MLP 10:10-4-1:1 0,9295 0,4944 0,3349 0,7311 0,2632
MLP 10:10-4-1:1 0,9286 0,7839 0,6669 0,8491 0,2651
MLP 10:10-9-1:1 0,9176 0,3650 0,3912 0,5253 0,2846
MLP 10:10-7-1:1 0,9090 0,3875 0,4551 0,6644 0,2994
MLP 10:10-5-1:1 0,9106 0,3197 0,1404 0,4857 0,2999
MLP 10:10-6-1:1 0,9088 0,8877 0,6912 0,8633 0,3008
MLP 10:10-2-1:1 0,8985 0,6626 0,7929 0,8352 0,3163
MLP 10:10-4-1:1 0,8983 0,6626 0,8028 0,8350 0,3165

Os resultados para treinamento se mostram razoaveis, inclusive, ligeiramente superiores
aos obtidos para 0 mesmo ponto considerando cinco componentes principais como variaveis
de entrada, como pode ser notado pelas razdes SD e coeficientes de determinagdo na etapa de
treinamento, entretanto, a generalizacdo se mostra bastante fraca, como observado pelos
coeficientes de determinacdo das etapas de selecdo e teste. Este fato pode estar relacionado a

quantidade de dados utilizados nas respectivas etapas.

As funcdes de ativacdo utilizadas deixam clara a natureza nao linear do sistema, conforme

Tabela 106. Ressalta-se a utilizacdo de fungédo tangente hiperbdlica na camada de saida.
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Tabela 106 - Fungdes de ativacdo utilizadas nas 10 melhores redes com uma camada

escondida obtida na descricdo do teor de soltveis em xileno de amostras coletadas no secador

D502 durante a producao de copolimeros de impacto

Rede

Funcdo de ativacao

camada escondida

Funcao de ativacao

saida

MLP 10:10-9-1:1 LOGISTICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-10-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-4-1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 10:10-4-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LOGISTICA SIMETRICA
MLP 10:10-9-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR
MLP 10:10-7 - 1:1 LOGISTICA LINEAR
MLP 10:10-5-1:1 LOGISTICA SIMETRICA LINEAR

MLP 10:10-6-1:1
MLP 10:10-2-1:1
MLP 10:10-4-1:1

LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA
LOGISTICA

LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA
LOGISTICA SIMETRICA

A Figura 168 mostra a evolucdo dos erros quadraticos médios para as trés etapas. Verifica-

se que os erros sdo elevados mesmo na etapa de treinamento, o que estad de acordo com 0s

coeficientes de determinacdo observados.

Melhor desempenho da selegdo: 0,022979 em época 11

Erro Médio Quadratico

107} .

Treinamento

Selegdo
Teste
Melhor

Figura 168- Erro médio quadratico em funcgéo das épocas apresentadas durante o

17 Epocas

treinamento da rede com uma camada escondida. Varidveis de entrada: 10 componentes

principais. Estimacéo do teor de soltveis em xileno na producdo de copolimeros de

impacto
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A Figura 169 mostra as relacGes entre dados preditos pela rede selecionada e dados
observados, alem dos coeficientes de correlacdo para as varias etapas de formacéo e avaliacdo

da rede.

E possivel observar que as inclinages das retas nas etapas de treinamento e teste e na
correlacéo total sdo bem préximas de 1 com coeficientes lineares proximos de 0, indicando

boa descricdo de tendéncia.
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Figura 169 - Desempenho da rede com uma camada escondida na predi¢édo do teor de
sollveis em xileno apos a saida do secador D502 durante a producao de copolimeros de
impacto. Coeficientes de correlacdo entre valores preditos e observados para as fases de

treinamento, selecdo, teste e total. Variaveis de entrada: 10 componentes principais

Cunha, F.R. TPQB 284



Universidade Federal do Rio de Janeiro

Escola de Quimica

As redes com duas camadas escondidas obtidas estdo representadas na Tabela 107. Os

valores dos coeficientes de determinacdo nas etapas de treinamento e selecdo sdo comparaveis

aos obtidos com as redes com duas camadas escondidas geradas para cinco componentes

principais como variaveis de entrada. A etapa de teste, entretanto, se mostra ligeiramente pior

quando se consideram 10 componentes principais.

Tabela 107 - 5 melhores redes neuronais com duas camadas escondidas para a estimacao do

teor de sollveis em xileno na producdo de copolimeros de impacto na saida do secador D502.

Foram utilizados 10 componentes principais como varidvel de entrada. Dados normalizados a

partir dos valores maximos e minimos

Redes R?-treinamento  R®-selecdo R?-teste R?-total Razdo SD
MLP 10:10-3-5-1:1 0,9001 0,9096 0,7254 0,8645 0,3134
MLP 10:10-4-5-1:1 0,8973 0,7971 0,6539 0,8011 0,3178
MLP 10:10-1-2-1:1 0,8938 0,6691 0,7900 0,8272 0,3231
MLP 10:10-1-5-1:1 0,8872 0,7147 0,9592 0,8675 0,3347
MLP 10:10-4-2-1:1 0,8826 0,8471 0,8679 0,8696 0,3398

As razbes SD sdo comparaveis em ambos 0s casos.

Assim como no caso da rede com uma camada escondida e da rede com duas camadas

escondidas e cinco componentes principais como variaveis de entrada, 0s erros se mostram

bastante elevados para todas as etapas, em especial, a etapa de teste, conforme Figura 170.
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Melhor desempenho da selegao : 0,00591 em época 13
1'] - T T T T T T

Treinamento
——— Selecio
Teste

...... Melhor

10

Erro Médio Quadratico

10

10 1 1 1 1 i 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

19 Epocas

Figura 170 — Erro medio quadratico em funcdo das epocas apresentadas durante o
treinamento da rede com duas camadas escondidas. Variaveis de entrada: 10 componentes
principais. Estimacao do teor de sollveis em xileno na producdo de copolimeros de
impacto

A Figura 171 mostra que para todas as etapas as inclinacdes das retas obtidas na relacdo
entre dados preditos e observados sdo proximas de 1 e os coeficientes lineares, de 0, sendo 0
pior caso a etapa de selecdo. Os coeficientes de correlacdo de cada etapa também estdo

explicitados na figura.
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Figura 171 — Desempenho da rede com duas camadas escondidas na predicao do teor de

sollveis em xileno apds a saida do secador D502 durante a producao de copolimeros de

impacto. Coeficientes de correlacdo entre valores preditos e observados para as fases de

treinamento, selecdo, teste e total. Variaveis de entrada: 10 componentes principais

As redes com trés camadas escondidas mostram a mesma tendéncia das redes com duas

camadas escondidas vistas anteriormente e mostram desempenho global inferior as redes

obtidas para cinco componentes principais como varidveis de entrada (Tabela 80). Atencao

especial deve ser dada ao desempenho durante o teste, onde os valores apresentados na Tabela

108 sdo bastante inferiores aos da Tabela 80, indicando capacidade pobre das redes

construidas em generalizar suas predicoes.
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Tabela 108 — 5 melhores redes neuronais com trés camadas escondidas para a estimacéo do
teor de sollveis em xileno na producao de copolimeros de impacto na saida do secador D502.
Foram utilizados 10 componentes principais como varidvel de entrada. Dados normalizados a

partir dos valores maximos e minimos

2 : 2 x ) ) Razao
R” - treinamento  R“-selegdo R°-teste R°- total
Redes

MLP 10:10-3-2-2-1:1 0,9235 0,6477 0,4476 0,7321 0,2761
MLP 10:10-1-2-1-1:1 0,8909 0,6698 0,7260 0,7840 0,3275
MLP 10:10-1-2-2-1:1 0,8902 0,7096 0,7909 0,8257 0,3285
MLP 10:10-1-2-3-1:1 0,8880 0,8551 0,9472 0,8938 0,3332
MLP 10:10-2-2-3-1:1 0,8923 0,2747 0,7188 0,7345 0,3366

Os erros de predicdo sdo tdo elevados quanto o caso anterior e para a selecdo, sobem

depressa logo apds a 9° época, conforme mostra a Figura 172.

Melhor desempenho da selecdo : 0,0093717 em época 9
1“‘ B ! : - -
: Tremnamento | ]

Selecdo
Teste
Melhor

Erro Médio Quadratico

107t L ]
0 5 10 15
15 Epocas

Figura 172 — Erro médio quadratico em funcao das épocas apresentadas durante o
treinamento da rede com trés camadas escondidas. Varidveis de entrada: 10 componentes
principais. Estimacéo do teor de soltveis em xileno na producédo de copolimeros de

impacto
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A Figura 173 é bastante similar a Figura 160, quando foi utilizada rede com duas camadas

escondidas com 5 componentes principais como variaveis de entrada, a ndo ser pela

inclinacdo e ligeiro deslocamento da reta entre valores preditos e observados na etapa de teste

para a rede com trés camadas escondidas.

Predito~=0,86 * Observado + 0,062

Predito~=1,1 * Observado + 0,05

Treinamento: R=0,94236

2 Dados

0.2 04 0.6 08
Observado

Teste: R=0,97322

0.8f

0.7+

0.6f
0.5}

0.4r

0.3f
0.2t

0.1

2 Dados
— Ajuste
ceeees Y =T

0.2 0.4 0.6 0.8

Predito~=0,85 * Observado + 0,1

Predito~=0,91 * Observado + 0,041

o -
08 g?sft; g G}@@}
07t |- ¥=T |o ,
06 d
05
04r o
0.3 o
0 2{?};&3
0.2 0.4 0.6 0.8
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Figura 173 — Desempenho da rede com trés camadas escondidas na predi¢cdo do teor de

sollveis em xileno apds a saida do secador D502 durante a producao de copolimeros de

impacto. Coeficientes de correlacdo entre valores preditos e observados para as fases de

treinamento, selecdo, teste e total. Variaveis de entrada: 10 componentes principais
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5.4.3. Validagdo dos modelos obtidos

Como forma de verificar o comportamento diante de novos dados de operagdo, foi
realizada a analise de erros para as redes obtidas a partir do grupo de dados A. Os resultados

estdo separados por variavel de inferéncia.

Assim como sensores fisicos, os virtuais operam em determinada faixa, imposta pelos
limites maximos e minimos das variaveis primarias (de entrada) e estimadas (de saida). Desta

maneira, seu desempenho s6 é garantido dentro desta faixa.

Foram realizadas medicGes com os modelos heuristicos e com o modelo estatistico

utilizado na producéo, com vistas a comparacao de desempenho de ambos 0s estimadores.

5431 MFI

Os novos dados, um conjunto com 336 padrdes, recebidos para validacéo das redes quanto
a inferéncia do indice de fluidez estavam numa faixa mais ampla que a utilizada na ocasido do
treinamento. Desta maneira, foi necessario o tratamento para ajuste dos limites a serem

utilizados na validacéo.

As variaveis de entrada foram: concentracdo de hidrogénio em ppm, vazdo massica de
propileno no reator R201 (kg/h), razdo entre cocatalisador e doador externo de elétrons
(kg/kg) e rendimento do catalisador (kg de PP/kg de catalisador) e a varidvel de saida, o

indice de fluidez, em g/10min.

No caso da vazdo de propileno, todos os dados estavam abaixo do limite inferior.
Entretanto, uma analise de sensibilidade, mostrada na sequencia, onde os valores da variavel
testada sdo substituidos por sua média, realizada para todas as variaveis de entrada deixa claro

que a vazao de propileno € a que menos influencia os resultados do modelo.

A aplicacdo do teste t de Student mostra que ha diferenca entre médias comparadas do
conjunto de dados para 0 caso em que a concentragdo de hidrogénio e a razéo entre
cocatalisador e doador externo de elétrons sdo substituidas por suas respectivas médias. A
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Equacdo 5.15 mostra o estimador para comparag¢do com a estatistica t para 0 caso em que 0s
desvios-padrao das amostras em comparacgédo sdo diferentes (ndo homoscedastico). Caso este
valor seja maior que o tabelado em funcdo dos graus de liberdade, ha diferenca entre as

médias.

7, = L5k (5.15)

tal que:

y = média a ser comparada (variavel estimada assumindo o valor médio da varidvel de
entrada cuja sensibilidade ¢é avaliada);

Ho = Média dos dados observados;

o = desvio padrao dos dados observados;

n = nimero de observacodes.

A Tabela 109 mostra a analise de sensibilidade da rede com uma camada escondida (MLP

4:4 -10 - 1:1) obtida no item 5.4.1.1, em relacdo as variaveis de entrada.

Tabela 109 — Andlise de sensibilidade baseada em estatistica t de Student para a rede com

uma camada escondida. Varidveis em ordem decrescente de importancia

. Média ] B Grausde  Estatistica
Variavel Desvio padrao )

para Ml liberdade Z
Concentracédo de H; 22,9 12,6 464 7,663
TEAL/Doador externo 23,2 30,6 386 4,722
Vazao de C3 13,3 17,8 496 0,326
Atividade do cat 12,9 15,2 494 0,053

Dados observados 12,8 16,6 - -

Para graus de liberdade acima de 120, e intervalo de confianca de 99% a estatistica t
assume valor de 2,576. Para valores acima deste (ou abaixo de -2,576), a hipdtese de

igualdade entre as médias (hipdtese nula) é invalidada.
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Para célculo da estatistica t foi adotado que o grau de liberdade assume a forma da
Equacdo (5.16).

)
V= = - =2 - (5.16)
\/(512/711) ($2%/n2)

ni—1 ' ny—1

tal que:

Si = desvio padrdo da variavel i;
ni = nimero de observacdes da variavel i.

v = graus de liberdade

Em funcédo da baixa influéncia exercida pela variavel vazdo de propileno sobre a predicao
do MFI, decidiu-se por utilizar os valores tais como recebidos nos dados para validagéo. Para
as demais variadveis (entrada e saida) foi aplicado um filtro de corte nos limites minimos e

maximos.

As Figuras 174 a 176 mostram os graficos de desempenho da etapa de validagéo paras as
redes MLP 4.4 - 10 - 1:1, MLP 44 -5 -1 -11e MLP 44 -3 -1 -1 - 11,

respectivamente, com 1, 2 e 3 camadas escondidas obtidas no item 5.4.1.1.
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Figura 174 — Desempenho da rede neuronal com uma camada escondida MLP 4:4 — 10 —
1:1, com funcdo logistica na camada escondida e linear na camada de saida. (a) Dados
preditos versus dados observados na producéo. (b) Comparacéo dos dados preditos e
observados durante tomadas de amostras em um periodo aproximado de 10 meses (203
amostras). (c) Distribuicdo dos erros absolutos da predicdo em relacdo aos dados
observados. (d) Grafico de probabilidade normal
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Figura 175 — Desempenho da rede neuronal com duas camadas escondidas MLP 4:4 -5 —
1-1:1, com funcéo logistica simétrica nas camada escondidas e linear na camada de
saida. (a) Dados preditos versus dados observados na producéo. (b) Comparagdo dos

dados preditos e observados durante tomadas de amostras em um periodo aproximado de
10 meses (203 amostras). (c) Distribuicao dos erros absolutos da predi¢do em relacdo aos

dados observados. (d) Grafico de probabilidade normal
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Figura 176 — Desempenho da rede neuronal com trés camadas escondidas MLP 4:4 — 3 —
1-1-1:1, com funcdo logistica simétrica nas camada escondidas e linear na camada de
saida. (a) Dados preditos versus dados observados na producéo. (b) Comparacéo dos
dados preditos e observados durante tomadas de amostras em um periodo aproximado de
10 meses (203 amostras). (c) Distribuicdo dos erros absolutos da predi¢do em relacdo aos

dados observados. (d) Grafico de probabilidade normal

Os gréficos de comparagdo dos dados preditos e observados durante tomadas de amostras
(gréaficos (b) nas Figuras 174 a 176) mostram o comportamento dos sensores virtuais em
operagdo. Quanto mais parecidos aos dados observados, melhor seu desempenho. A
distribuicdo dos erros absolutos deve descrever um comportamento de normalidade, com
histograma em forma de sino, média em torno de 0 e grafico de probabilidade o mais proximo
possivel de uma reta. Seguindo estes critérios, a rede com uma camada escondida € a que
possui melhor desempenho na predicdo de MFI de homopolimero e copolimeros de

polipropileno produzido em processo Spheripol.

A Tabela 110 mostra a comparacgédo entre os coeficientes de correlagdo obtidos entre dados
preditos e observados dos graficos anteriores.
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Tabela 110 — Coeficientes de correlacdo entre dados preditos e observados

Coeficiente Coeficiente de

Modelo Inclinacéo
linear correlacdo
Rede com 1 camada escondida 0,7590 3,1285 0,4366
Rede com duas camadas escondidas 0,7095 0,3413 0,5556
Rede com trés camadas escondidas 0,3998 0,3330 0,2717
Modelo estatistico 0,5941 7,5435 0,4238

A relacdo entre dados preditos pelo modelo estatistico e a rede neuronal de uma camada
escondida estd representada no grafico da Figura 177. O coeficiente de correlacdo é de
0,9294, e a inclinacdo é de 1,1524 com coeficiente linear -4,8751. Os modelos possuem

desempenho bastante parecido.

Rede com 1 camada escondida

-20 -

Modelo estatistico

Figura 177 — Comparacdo entre dados preditos pelo modelo estatistico da producéo e pela

rede neuronal com 1 camada escondida

Apesar de mostrar baixa influéncia sobre a predicdo do MFI, quanto menor a vazao de
propileno, maior a concentracdo de hidrogénio no reator, o que contribui para elevacdo do
MFI (massas molares médias menores). Desta maneira, os erros absolutos, tomados como a
diferenga entre o MFI estimado e o observado séo negativos. Esses valores, vislumbrados na
parte esquerda do histograma e do grafico de probabilidade normal da Figura 174(c) e (d), ndo

possuem significado fisico e devem ser filtrados.
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5.4.3.2. XS - homopolimeros e copolimeros randémicos

Os dados para validacdo do teor de solUveis em xileno, assim como no caso anterior,
continham dados numa faixa mais ampla de valores, sendo necessario o tratamento para

definicdo de limites dentro da funcionalidade do sensor virtual.

Uma comparacdo do desempenho das trés arquiteturas de rede utilizadas, ou seja, as redes
MLP3:3-1-1:1, MLP3:3-4-5-1:1e MLP 3:3-3-3-1-1:1 obtidas no item 5.4.1.2
pode ser feita através das Figuras 178, 179 e 180.
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Figura 178 - Desempenho da rede neuronal com uma camada escondida MLP 3:3 -1 —
1:1, com funcdo logistica na camada escondida e linear na camada de saida. (a) Dados
preditos versus dados observados na producéo. (b) Comparacéo dos dados preditos e
observados durante tomadas de amostras em um periodo aproximado de 12 meses (336
amostras). (c) Distribuicdo dos erros absolutos da predicdo em relacdo aos dados

observados. (d) Grafico de probabilidade normal
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Figura 179 — Desempenho da rede neuronal com duas camadas escondidas MLP 3:3 -4 —
5-1:1, com funcdo logistica simétrica nas camada escondidas e linear na camada de
saida. (a) Dados preditos versus dados observados na producéo. (b) Comparagdo dos

dados preditos e observados durante tomadas de amostras em um periodo aproximado de
12 meses (336 amostras). (c) Distribuicao dos erros absolutos da predi¢do em relacdo aos

dados observados. (d) Grafico de probabilidade normal
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Figura 180 — Desempenho da rede neuronal com trés camadas escondidas MLP 3:3 — 3 —

3-1-1:1, com funcéo logistica simétrica nas camada escondidas e linear na camada de

saida. (a) Dados preditos versus dados observados na producéo. (b) Comparacgéo dos

dados preditos e observados durante tomadas de amostras em um periodo aproximado de

12 meses (336 amostras). (c) Distribuicdo dos erros absolutos da predi¢do em relagéo aos

dados observados. (d) Grafico de probabilidade normal

Embora apresentem maior dispersdo nos dados, conforme mostrados nos gréaficos (a), (c) e

(d) das Figuras 178 a 180, as redes para predicdo do teor de sollveis em xileno parecem

acompanhar mais precisamente o perfil das amostras analisadas em laboratdrio. Este

comportamento havia sido notado na etapa de treinamento, com coeficientes de correlacdo

acima de 0,95 na etapa de teste.

A Tabela 111 mostra os coeficientes de correlacdo entre dados preditos e observados. O

desempenho do modelo estatistico utilizado na planta, ndo mostrado em forma de grafico,

aparece na Tabela 111 para termos de comparacdes.
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Tabela 111 - Coeficientes de correlacdo entre dados preditos e observados

Coeficiente Coeficiente de

Modelo Inclinacéo )
linear correlacdo
Rede com 1 camada escondida 0,5473 1,6372 0,5038
Rede com duas camadas escondidas 0,5796 1,5870 0.5101
Rede com trés camadas escondidas 0,5427 1,6940 0,4901
Modelo estatistico 0,5647 1,6750 05030

Dentre as trés arquiteturas, a com trés camadas escondidas apresenta erros de predicdo com
maior carater normal, que pode ser observado pela forma de sino do histograma, com média
bem proxima de 0 e o gréfico de probabilidade normal mais aproximado de uma reta,

principalmente na faixa mais central de erros.

A anélise de sensibilidade, realizada tal qual metodologia do item anterior (inferéncia de
MFI), revela que todas as variaveis exercem a mesma influéncia sobre o teor de solUveis em

xileno. Os valores das estatisticas encontram-se na Tabela 112.

Tabela 112 — Analise de sensibilidade para a rede com uma camada escondida. Variaveis em

ordem decrescente de importancia

. Média ] Grausde  Estatistica
Variavel Desvio padrao )
para XS liberdade Z,
TEAL/Doador externo 3,778 0,667 227 -0,1850
Split R201 3,778 0,894 256 -0.1654
TEAL/Ti 3,778 0,840 252 -0,1699
Dados observados 3,797 0,984 - -

Todas as variaveis possuem graus de importancia parecidos, haja vista a similaridade entre
as estatisticas Z,, todas acima do limite inferior de t de Student (igual a -2,576 para intervalo

de 99% de significancia).
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5.4.3.3. XS - copolimeros de impacto

As Figuras 181, 182 e 183 mostram os desempenhos para as redes construidas com
finalidade de predigdo do teor de sollveis em xileno na producéo de copolimeros de impacto,
mais precisamente as redes MLP 3:3-8-1:1, MLP 3:3-2-3-1:1, MLP 3;3-2-2-3-
1:1, obtidas no item 5.4.2.3
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Figura 181 — Desempenho da rede neuronal com uma camada escondida MLP 3:3 -8 —
1:1, com funcdo logistica simétrica na camada escondida e linear na camada de saida. ()
Dados preditos versus dados observados na producdo. (b) Comparacdo dos dados preditos
e observados durante tomadas de amostras em um periodo aproximado de 12 meses (59
amostras). (c) Distribuicdo dos erros absolutos da predicdo em relacdo aos dados

observados. (d) Grafico de probabilidade normal
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Figura 182 — Desempenho da rede neuronal com duas camadas escondidas MLP 3:3 -2 —
3 -1:1, com funcao logistica simétrica nas camada escondidas e linear na camada de
saida. (a) Dados preditos versus dados observados na producéo. (b) Comparagdo dos

dados preditos e observados durante tomadas de amostras em um periodo aproximado de
12 meses (59 amostras). (c) Distribuicdo dos erros absolutos da predicdo em relacdo aos

dados observados. (d) Grafico de probabilidade normal
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Figura 183 — Desempenho da rede neuronal com trés camadas escondidas MLP 3:3 — 2 —
2 —3-1:1, com funcdo logistica simétrica nas camada escondidas e linear na camada de
saida. (a) Dados preditos versus dados observados na producéo. (b) Comparacédo dos
dados preditos e observados durante tomadas de amostras em um periodo aproximado de
12 meses (59 amostras). (c) Distribuicdo dos erros absolutos da predicdo em relagdo aos

dados observados. (d) Grafico de probabilidade normal

A Tabela 113 mostra os coeficientes de correlacdo entre dados preditos pelas trés

arquiteturas e observados durante analises de amostras da produgéo.

Tabela 113 — Coeficientes de correlacdo entre dados preditos e observados

Coeficiente Coeficiente de

Modelo Inclinacéo
linear correlacdo
Rede com 1 camada escondida 0,3323 6,8970 0,7086
Rede com duas camadas escondidas 0,2726 7,8954 0,7624
Rede com trés camadas escondidas 0,3208 18,6630 0,7431
Modelo estatistico 0,2867 7,3973 0,7625
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Os resultados de dispersdo dos erros de predicdo estdo muito parecidos para as trés
arquiteturas. O mesmo comportamento é seguido pelo modelo estatistico da planta (nédo
disponibilizado no trabalho), ou seja, ndo ha tendéncia a distribuicdo normal, o que sugere
resultados ndo totalmente explicados pelo conjunto de varidveis escolhidos para apresentacdo
na entrada das redes. Novos estimadores devem ser buscados com énfase na adicdo de novas
variaveis, como vazdo ou concentracao de hidrogénio e vazdo de propileno. Uma estratégia
alternativa é a utilizacdo de empilhamento de redes, haja vista que as redes isoladas
apresentam regides de melhor desempenho.

A andlise de sensibilidade da rede com 1 camada escondida esta na Tabela 114.

Tabela 114 — Anélise de sensibilidade para a rede com uma camada escondida

. Média ] Grausde  Estatistica
Variavel Desvio padrao )
para XS liberdade Z,
TEAL/Doador externo 13,8307 4,0034 252 0,2891
Split R402 13,3912 5,9603 207 -0,5069
C2 ligado 13,6824 6,6399 193 -0,0222
Dados observados 13,6970 3,4318 - -

Em termos estatisticos, todas as médias sdo iguais, com significancia de 99%, portanto, as

variaveis contribuem de maneira semelhante.

Embora as redes treinadas para predicdo do teor de sollveis em xileno na producédo de
copolimero de impacto, no item 5.4.1.3 tenham mostrado os melhores coeficientes de
correlacdo e razbes SD na etapa de treinamento, parece que cada rede especifica, prediz bem

intervalos diferentes, como mostram os gréaficos (b) das Figuras 181 a 183.
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Capitulo

Conclusoes e sugestoes

6.1. Apresentacao

Este capitulo redne as principais conclusdes obtidas apos a realizacdo deste trabalho e fornece

algumas sugestOes para realizagéo de trabalhos futuros.

6.2. Conclusodes

Sobre a inferéncia de propriedades finais de polimeros utilizando dados de laboratorio, podem

ser citadas as seguintes conclusoes:
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1. Todas as variaveis independentes utilizadas no planejamento de experimentos fatorial
fracionario, ou seja, teor de iniciador, concentracdo de borracha e velocidade de
agitacdo, contribuem para as propriedades finais do poliestireno de alto impacto
(HIPS). No caso das propriedades mecanicas, como resisténcia a tracdo e resisténcia

ao impacto, as tendéncias encontradas em literatura s&o seguidas;

2. Né&o foram encontrados em fontes bibliograficas publicas modelos que pudessem
predizer as propriedades mecéanicas do HIPS em funcdo das variaveis iniciais do
processo. Os modelos gerados possuem coeficientes de correlagdo acima de 0,98;

3. Algumas das variaveis preditas possuem forte colinearidade entre si, como é o caso da

M,,, polidispersdo e didmetro volumétrico de particula;

4. As tendéncias encontradas para a M, e para a polidispersdo sdo contrarias as
observadas em literatura, indicando que € necessario completar os experimentos do
planejamento fracionario e aprofundar o estudo do comportamento das cadeias de

poliestireno na fase de desvolatilizacéo;

5. O didmetro de particula depende linearmente da concentragdo de borracha e da
agitacdo e de forma ndo linear da concentracdo do iniciador (relacionado a distribuicdo

de massa molar);

Sobre a inferéncia de propriedades finais de polimeros por modelos heuristicos e hibridos a

partir de dados industriais historicos, podem ser citadas as seguintes conclusoes:

1. Dados provenientes de histérico industrial devem ser pré-tratados devido a
variabilidade das informacBes. E possivel que ocorram erros de medicdo, falha na

gravacgdo dos dados, mudancas no processo etc.;

2. O desempenho de redes neuronais depende da distribuicdo dos dados utilizados para

seu treinamento;

3. A selecdo de varidveis para construcdo de modelos a partir de dados de operacéo deve
ser baseada, principalmente, na experiéncia dos operadores do processo. Desta forma,

0 processo de construcdo de sensores virtuais baseados em dados de processo deve
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contemplar entrevistas com os operadores e visitas frequentes para acompanhamento

das operacg0es envolvidas;

4. Redes neuronais artificiais de mdaltiplas camadas se adéquam bem aos dados
industriais na descricdo do indice de fluidez e do teor de soliveis em xileno durante a
producdo de homopolimeros, copolimeros randémicos e copolimeros de impacto de
propileno, mostrando seu excelente desempenho atraves de coeficientes de
determinacéo entre 0,87 e 0,97 e razdes SD abaixo de 0,2.

5. Redes com duas ou trés camadas escondidas descrevem as variaveis (MFI e XS) tdo
bem quanto redes com uma camada escondida, sem necessariamente, se utilizar de

numero elevado de parametros;

6. Modelos hibridos conjugando componentes principais e redes neuronais ndo foram
adequados para descricdo do indice de fluidez e teor de sollveis em Xxileno na
producdo de polipropilenos no processo Spheripol. Muito provavelmente a natureza
ndo linear do processo impediu a combinacdo adequada das varidveis de operagdo para

formagdo das novas variaveis de estado;

7. A selecdo de dados destinados a cada uma das trés etapas de obtencéo de redes
neuronais (treinamento, validacdo e teste) deve ser aleatdria, sob pena de ndo gerar

estimadores adequados a descri¢do das variaveis de interesse;

8. A validacdo das redes mostrou que sua capacidade em descrever novos dados é
elevada, sendo que os modelos obtidos podem ser utilizados como sensores para

acompanhamento da qualidade dos polimeros obtidos.

Com base nos resultados apresentados e discutidos neste trabalho, a problematica da
medicdo de variaveis envolvidas no controle de qualidade de processos de polimerizacao
ganha novas dimensdes, haja vista que modelos empiricos se mostram adequados para
previsdo direta de propriedades finais de polimeros a partir de condi¢Ges operacionais. Desta

maneira, é possivel que tais processos sejam mais bem monitorados e controlados.

A abordagem empirica na construcdo de sensores virtuais se consolida como a mais
adequada, uma vez que sdo capazes de representar 0 processo com base em observacoes,

como em investigacdes de laboratério, como mostrado no capitulo 4 para o caso do
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poliestireno de alto impacto. Neste caso, ha necessidade de realizagdo de planejamentos de
experimentos de forma a identificar a influéncia das varidveis, sendo que planejamentos

fracionarios podem se mostrar insuficientes na obtencdo de modelos descritivos.

A disponibilidade de dados histéricos é fundamental quando ndo ha liberdade para
interferéncias no processo, diminuindo a dependéncia de planejamentos de experimentos
(obtencdo de respostas controladas). Neste caso, as redes neuronais artificiais se mostram
excelentes estimadores, tanto em aplicacdes para dados simulados (polimerizacdo radicalar
controlada), como para dados reais, a exemplo da producdo de polipropileno. Neste cenario, 0
presente trabalho confirma as redes neuronais multicamadas como excelente alternativa para o
desenvolvimento de sensores virtuais para processos industriais, principalmente, devido a sua
capacidade em representar dados ndo-lineares e caracteristicas de generalizagdo. O sensor
desenvolvido para inferéncia do indice de fluidez e do teor de soltveis em xileno foi validado

e pode ser usado em aplicagdes futuras de controle e otimizacéo.

Para o conhecimento do autor, o desenvolvimento de sensores para predicdo de
propriedades de HIPS em batelada e de homopolimeros e copolimeros (randémico e de

impacto) de polipropileno no processo Spheripol sdo inéditos na literatura especializada.

6.3. Sugestdes

Sobre a inferéncia de propriedades finais de polimeros utilizando dados de laboratério, sdo

sugeridos:

1. Validagdo dos modelos com novos dados de processo;

2. Completar planejamento de experimentos fracionario;

3. Verificar adequacdo do tempo reacional ao tempo de meia vida dos iniciador utilizado

e avaliar sua influéncia no processo de desvolatilizagéo;

4. Realizar experimentos com vistas a obter informacgdes mais precisas na etapa de
desvolatilizacéo, por exemplo, em termos de enrijecimento das particulas de borracha,

evolucdo da distribuicdo de massa molar, comportamento das oclusdes de poliestireno;
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5. Analise de viscosidade, distribuicdo de massa molar ao longo das bateladas e

correlagdo com varidveis operacionais do sistema.

Sobre a inferéncia de propriedades finais de polimeros por modelos heuristicos e hibridos a
partir de dados industriais histdricos, sdo sugeridos:

1. Utilizar MFI como variavel de entrada na predicdo do teor de sollveis em xileno;

2. Obter conjunto de dados mais uniforme ao longo da faixa de interesse para as

variaveis preditas;

3. Treinar redes diferentes para faixas especificas (menores) das varidveis preditas;
Associar redes de classificacdo de modo a direcionar os dados para a rede mais

apropriada para predi¢éo;
4. Utilizar a influéncia de termos de atraso sobre as varidveis preditas;
5. Utilizar PCA n&o linear para reducdo de variaveis;

6. Testar outros métodos de selecdo de variaveis (algoritmos genéticos, C, de Mellow,
regressdo por métodos, etc.).
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NORMAS TECNICAS

ASTM D1238 — 04C — Standard Test Method for Melt Flow Rates of Thermoplastics by
Extrusion Plastometer;

ASTM D256/06a — Standard Test Methods for Determining the Izod Pendulum Impact
Resistance of Plastics;

ASTM D638/03 — Standard Test Methods for Tensile Properties of Plastics;

ASTM 4703/03 — Standard Practice for Compression Molding Thermoplastic Materials into
Test Specimens, Plaques or Sheets;

ASTM 5227/01 — Standard Test Method for Measurement of Hexane Extractable Content of
polyolefins;

ASTM 5492/06 — Standard Test Method for Determination of Xylene Solubles in Propylene
Plastics;

ISO 179/1 eU — Determination of Charpy impact properties;

ISO 1133:2005(E) — Plastics — Determination of the melt mass-flow rate (MFR) and the melt
volume-flow rate (MVR) of thermoplastics;

ISO 16152:2005(E) — Plastics — Determination of xylene-soluble matter in polypropylene.
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Apéndice A — Obtencao de sensores virtuais a partir de dados de simulagéo de
polimerizagao radicalar ‘viva’

A.l.Introducéo

O objetivo do estudo apresentado neste apéndice é verificar a capacidade de predicéo de redes
neuronais artificiais para propriedades finais de poliestireno obtido através de polimerizacao
radicalar ‘viva’.

Este tipo de sistema foi demonstrado pela primeira vez por Michael Szwarc em meados da
década de 50 (ODIAN, 2004; CONTANT, 2007). A caracteristica que o diferencia de outras
reacOes de adi¢do é a possibilidade de manter ativos os sitios de propagacdo, o controle do
tamanho e de composicdo de cadeias poliméricas. Desta premissa deriva 0 nome
‘polimerizacéo controlada’.

No caso de reacOes via radical livre, existem cinco possibilidades de mecanismos, segundo
(CONTANT, 2007): polimerizacdo via radical livre estavel — SFRP (GoTo E FUKUDA, 2004,
ZETTERLUNG, 2006; BRAUNECKER E MATYJASZEWSKI, 2007), polimerizacdo via radicais
livres por transferéncia de atomo por catalisador baseado em metal de transicdo — ATRP
(NoDA ET AL, 2007; RITZ ET AL, 2007; WAGER ET AL, 2007; LIU ET AL, 2009; ZHANG ET AL,
2009; Khan et AL 2010), Transferéncia de cadeia reversivel por adicdo-fragmentacdo — RAFT
(ZHOU ET AL, 2009; SMITH ET AL, 2010), polimerizagéo por iniciador / agente de transferéncia
/ terminador — iniferter (FRANGOIS ET AL, 1995; OTSU ET AL, 1995) e polimerizacdo por
radical livre mediada por organoteldrio (Alonso et al, 2005; Goto et al, 2008; Debuigne et al,
2009).

Nas polimerizaces vivas existe um equilibrio entre as espécies propagantes e outras em
estado de dorméncia. No caso das SFRPs, este equilibrio é proporcionado por agentes de
mediacdo ou de controle. Dentre os nitroxidos, um dos mais estudados é o 2, 2, 6, 6
tetrametilpiperidiniloxi (TEMPO).

A principal aplicacdo dos polimeros de cadeia controlada é a sintese de materiais estruturados,
dentre eles copolimeros em bloco, estruturas estreladas e estruturas para liberacdo controlada.
A éarea vem ganhando forca com estudos na area de nanotecnologia.

A.2.Metodologia

Foram estimados, através de redes neuronais artificiais, a massa molar numérica média (M

), @ massa molar ponderal média (M_W), a polidispersdo (PD) e a conversdo de poliestireno

obtido em emulsdo. Como seria necessario um numero elevado de reagdes, utilizou-se um
codigo em Fortran desenvolvido por (LENzI ET AL., 2004) para simular reacdes de
polimerizacéo radicalar vivas.

As condigOes sdo para reacdo de polimerizagcdo ‘viva’ em emulséo de estireno utilizando
peréxido de benzoila (BPO) como iniciador e 2,2,6,6-tetrametilpiperidinil-1-oxi (TEMPO)
como agente de controle de cadeia. As corridas consideram um intervalo fixo de 300 minutos
para o tempo reacional. O reator considerado é do tipo CSTR. O modelo cinético para a
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polimerizacdo segue um mecanismo de iniciacdo e propagacéo via radicais livres, similar ao
encontrado no item A.6.

Foram utilizadas temperaturas e concentracbes de TEMPO variadas. As simulacGes para cada
condigéo levaram em torno de 30 minutos em computador Pentium 4, com 1,8 GHz e 256 MB
de RAM.

Para treinamento e validacdo das redes neuronais foi utilizado o pacote de Redes Neuronais
do programa Statistica, da Statsoft. Apo6s definicdo da topologia, foi escolhida a rede de
melhor desempenho e foi utilizada nova condicdo de reacdo, validada pelos resultados da
simulacéo do modelo fenomenoldgico.

Duas estratégias foram utilizadas. A primeira considerou uma topologia com quatro neurdnios
de saida, respectivamente, um para conversdo, um para M, um para M,, e outro para
polidispersdo. A segunda considerou redes neuronais individuais para cada uma das
propriedades do sistema, ou seja, uma rede para predi¢do da conversdo, uma para My, outra
para M,, e outra para polidispersdo. Ambas as estratégias consideraram temperatura e a
relacdo massica entre agente de controle de cadeia e iniciador (NTEMPO/mBPQO) como
entradas do sistema,

O item mostra os resultados das simulagdes para varias temperaturas e massas de iniciador.
Esses dados foram utilizados para a obtencdo das redes neuronais. A observacdo dos
resultados do item A.7 evidencia que, para uma determinada temperatura, quanto menor a
relacio mMTEMPO/mBPO, maiores sdo as conversdes e as massas molares numérica e
ponderal médias (M, e M,). No caso da polidispersao, para temperaturas mais baixas (faixa
de 105 a 140°C) verifica-se proporcionalidade inversa em relacdo a razdo mTEMPO/mBPO.
Entre 141 e 152°C, a polidispersdo mostra um perfil com pico maximo em funcdo da razéo
agente de controle de cadeia/iniciador. A partir de 153°C, a relacdo € diretamente
proporcional

Na fase de treinamento, foram comparadas 100 redes e destas mantiveram-se as 10 melhores,
entre os tipos linear e MLP (Multi-layer Perceptron). Foram usados 308 dados para
treinamento e 150 para a validacdo das redes. Esta particdo, 2/3 para treinamento e 1/3 para
validacdo, é normalmente utilizada na obtencdo de redes neuronais (DE SOUZA JR., 1993).As
redes retidas foram as melhores dentro de cada tipo (Balance Error Against Diversity). Para
as redes MLP, definiu-se que o minimo de neurdnios na camada escondida seria 1 e 0
maximo, 10 e foram empregados neurénios com funcdo de ativacdo logistica em ambas as
camadas

A.3.Resultados e discussao

A Tabela Al mostra os resultados obtidos para as 10 melhores redes no caso com quatro
neurdnios na camada de saida. A razdo SD (Standard deviation), que é o quociente entre o
desvio padrdo do erro de predicdo e o desvio padrdo dos dados, mostra o desempenho das
redes. Geralmente, razGes SD menores que 0,1 resultam em desempenhos muito bons. Além
disso, 0s erros obtidos no treinamento e na validacdo devem ser 0s menores possiveis. As
conversoes sdo baseadas na massa de poliestireno obtida.
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Tabela Al — resultados para as redes com as trés neurdnios saidas, conversédo, Mn, Mw e PD

conversao

indice Rede parametro (%) M, M PD
L e li-4d o7 oTos ok 0700
2 Linear 2:2 - 4:4 g:ﬁi?aiz) 8:22% 8222 82232 8:238
3 MLP22-3-44 R 0ois oo oas% 04l
¢ MLP22-4-44 g Coe  oan O oo
5 MP22-5-44 s 0o 0t 09
6 MLP22-T-44 iR sa oaw 0s80 095
7 MLP 2:2 - 10 - 4:4 gjﬁi?aiz) 8:;23 8;32 8;2? 8:3;2
8 MP22-9-44 s oo oot 0%
9 MLP22-10-44 GRS s st 098 097
10 MLP 2:2-10 - 4:4 gjﬁi?aiz) 8:33? 8:;83 8:;23 832;

Os perfis das redes estdo demonstrados na tabela de acordo com o numero de entradas (2),
relacionado ao numero de operadores de normalizacdo (2), logo a relacdo entre entradas e
operadores se indica por 2:2. Em seguida, 0 niumero de neurdnios na camada interna e o
namero de neurdnios na camada se saida, também relacionado a operadores de transformacéo
de variaveis (operacdo inversa da normalizacdo). Desta maneira, considera-se a rede 10 como
sendo a melhor Em verdade, as caracteristicas das redes 5, 6, 7, 8, 9 e 10 sdo bastante
parecidas. Dentre essas, se fosse levado em consideracdo o numero de pardmetros necessarios
para o desempenho da rede, a 5 seria a escolhida, pois possui menor nimero de parametros
(39, segundo a Equacdo 2.6). As simulagbes futuras, relativas a este caso serdo realizadas
utilizando-se a rede 10. Sua topologia esta indicada na Figura Al.

Profile : MLP 2:2-10-44 | Index=9
Train Perf. = 0,129205 , Select Perf. = 0,141475 | Test Perf. = 0,000000

. =
: SN
il

Figura Al — Topologia da rede 7. Existem 9 neurdnios na camada escondida
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Os simbolos triangulares referem-se aos neurénios de entrada. Os quadrados representam 0s
neurénios com funcgdes sinépticas de produto escalar (encontrados em redes MLP) da camada
escondida. A cor verde indica ativacdo negativa, enquanto a cor vermelha, as positivas. Os
circulos pequenos ndo coloridos representam as variaveis de entrada (esquerda) e as de saida

(direita).

A Tabela A2 mostra a andlise de sensibilidade das 10 melhores redes geradas. Os valores de
razdo refletem os quocientes entre os resultados da rede sem a varidvel em consideracéo
(substituida pela sua média) e os resultados originais da rede, ou seja, levando em
consideracdo todas as variaveis de entrada. Nota-se que para todos os casos a relacdo
mTEMPO/mBPO ¢ a variavel mais importante .

Tabela A2 — Andlise de sensibilidade para a topologia com trés neurdnios de saida

Rede Tem‘(’fcr;"t“ra MTEMPO/mBPO
razéo 1,365
1
ranque 1
razao 1,181 1,486
2
ranque 2 1
razdo 1,900 3,039
3
ranque 2 1
razdo 2,713 4,154
4
ranque 2 1
razao 3,760 5,887
5
ranque 2 1
razao 3,804 5,914
6
ranque 2 1
razdo 3,990 6,143
7
ranque 2 1
razéo 4,233 6,841
8
ranque 2 1
razao 4,345 6,695
9
ranque 2 1
razdo 4,549 7,242
10
ranque 2 1

A Figura A2 mostra os graficos dos dados preditos pela rede 9 contra os observados durante
todas as etapas de treinamento (treinamento e validacdo)

Nota-se uma correlacao razoavel entre os dados da rede (preditos) e os simulados pelo modelo

fenomenoldgico (observados).

As imprecisdes estdo relacionadas diretamente ao baixo nimero de dados utilizados para

treinamento da rede, principalmente na regido inicial.
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:_.""“ : & n‘-’"r
:E ! : .-,-;.-’"Jr.
Byt #
=1
=1
_ _ (d)
Figura A2 — Dados previstos contra observados para a rede 7. (a) conversao, (b) M, (c)
My e (d) PD

A partir da Figura A3, sdo mostrados os resultados para as redes obtidas com apenas um
neurdnio na saida. Cada rede, neste caso, € especifica para uma variavel resposta.

A Figura A4 representa a topologia para as quatro redes geradas, respectivamente, para
previsdo de conversdo, peso molecular numérico médio, peso molecular ponderal médio e
polidispersao.

Converséo, Observado ws, Converséo, Predito {10 ) Faixa de normalizacdo (0 a 1)

Conversao, Predito

0.a 0.1 0z 03 04 05 0B 07 0s
Conversao, Ohservado

(@)
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PD, Predito
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Figura A3 — Dados previstos contra observados para as redes com um neur6énio de saida.

(a) Conversao, (b) My, (c) My, e (d) PD. Foi utilizada uma rede para cada variavel de saida

Profile : WMLP 2:2-7-1:1 , Index = 10MLP 2:2-7 - 1:1 Faxa de narmalizacéo (0 a 1)
Train Perf. = 0063969 , Select Perf. = 0,082661 , Test Perf. = 0,000000

(@)
Profile : MLP 2:2-9-1:1 , Indexx =10 {10} MLP 2:2 - 9 - 1:1 Faixa de normalizagéo {0 a 1)
Train Perf. = 0066019, Select Perf. = 0,089058 | Test Perf. = 0,000000
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Profile : MLP 2:2-5-1:1 , Index =9 {9 MLP 2:2-5 - 1:1 Faixa de normalizagéo (0 a 1)

Train Perf. =0,159885 | SelectPerf. = 0127723 | Test Perf. = 0,000000

(©
Profile: MLP 2:2-8-1:1 | Index =10 {10) MLP 2:2 - 8 - 1:1 Faixa de normalizacdo [0 a 1)
Train Perf. = 0,334024 | Select Perf. = 0,233499 , Test Perf. = 0,000000

(d)
Figura A4 — Topologia para as redes com 1 neurénio na saida. (a) Conversao, (b) M, (c)

My € (d) PD

A rede para previsdo da massa molar ponderal média (M) é a mais simples de todas, pois
possui apenas quatro neurdnios na camada escondida. A massa molar numérica média e a
conversdo possuem redes mais complexas devido a grande variabilidade mostrada nos dados
para treinamento.

Tomadas as comparacdes entre as topologias com uma Unica saida e a estrutura para predicao
das quatro variaveis de uma vez, esta apresenta um numero total de parametros menor e,
portanto, é preferida para inferéncia das propriedades finais de poliestireno obtido por
polimerizacéo radicalar controlada mediada por nitroxido.

A.4.Conclusodes

1. Tanto topologias de redes com uma ou Vérias saida sdo adequadas para descrever as

propriedades de polimeros obtidos por reacdo de radicais livres controlada;
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Os erros observados na predicdo da conversdo, massa molar numeérica média e massa

molar ponderal média séo razoaveis e comparaveis aos erros experimentais;
A.5.Sugestdes

Utilizar redes empilhadas na avaliacao das predicoes;

Validagdo dos modelos com dados experimentais;

Ampliar a natureza das variaveis de entrada. Utilizar a concentracdo de estireno,
concentracdo de agente surfactante e a taxa de agitacdo para correlagdo com as

variaveis preditas;

Aplicar ruidos aos dados simulados, de forma a gerar robustez aos inferidores.
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A.6.Mecanismo de reacéo de polimerizagao viva

Iniciacao
Iniciador | —Koe 2P
Reacao reversivel
De espécies protetoras P, + CAP«—"2" s CAP, . (+CAT)

primarias
Iniciacdo especial y(i)M; —Kﬂ—>x(i)Pm.vj
Iniciacdo da cadeia P, +M, —=—P,.
Propagacéo P+M,—e5p, ..

Transferéncia de cadeia
Para o solvente P +S—X= 3D +Se

Para o agente de TC P.+ATC—Lwe 5D +ATCe

Para 0 mondmero P, +M =D +P_ .
Espontanea P —fe= sD tHe
Reiniciacdo Se; ATCe; He+M P,

ReacAo de protecdo reversivel P, +CAP«~ex 5Q (+CAT)

~ - K
Reagdo degenerativa Pi+Qun<«—=—P, +Q,

Terminagéo de cadeia
Por inibic&o P +X—Ltm 5D
P, + X —X« Fragmentos
Por desproporcionamento P, + P —<®= yD 4+ D_

Por combinacéo P 4P —Kum yp

Decomposicao de espécies dormentes Q, BN D, + Fragmentos

338



A.7.Dados de simulagédo para treinamento e validagio das redes neuronais no caso da
polimerizacao de estireno com BPO e agente de controle de cadeia TEMPO

Temperatura (°C) mTEMPO/mBPO  Conversao (%) M, (g/mol) M, (g/mol) PD

105 2,1950 0,0023 109,23 114,08 1,0445
105 1,5568 0,0032 109,65 11494  1,0483
105 1,2061 0,0042 111,03 117,66  1,0597
105 0,9844 0,005 109,74 11533 1,0509
105 0,8315 0,0097 178,22 251,84 1,131
105 0,7197 0,3804 649530 2017144  3,1055
105 0,6345 0,4871 777902 2319123  2,9813
105 0,5672 0,5564 834354 2344619  2,8101
105 0,5129 0,6075 8584,26 2288233 2,6656
106 2,1950 0,0023 109,75 115,06  1,0485
106 1,5568 0,0032 110,24 116,06  1,0528
106 1,2061 0,0042 111,82 119,16  1,0656
106 0,9844 0,0054 116,52 128,26  1,1008
106 0,8315 0,0105 193,80 278,75  1,4383
106 0,7197 0,3801 6490,12  19460,30  2,9985
106 0,6345 0,483 7712,68 2246726  2,9130
106 0,5672 0,5502 824938  22788,83  2,7625
106 0,5129 0,6003 848257  22279,85  2,6265
107 2,1950 0,0023 110,32 116,14  1,0528
107 1,5568 0,0033 110,89 117,30 1,0578
107 1,2061 0,0043 112,69 120,81 1,0720
107 0,9844 0,0054 118,08 131,16  1,1108
107 0,8315 0,0116 213,15 31143 14611
107 0,7197 0,3804 649446  18777,19  2,8913
107 0,6345 0,479 7648,70 2177239  2,8465
107 0,5672 0,5443 8161,83 2213955  2,7126
107 0,5129 0,5934 838546 2168828  2,5864
108 2,1950 0,0024 110,95 117,32 1,0575
108 1,5568 0,0033 111,61 118,66  1,0631
108 1,2061 0,0043 113,67 122,64  1,0789
108 0,9844 0,0055 119,83 13436  1,1213
108 0,8315 0,0129 237,36 350,88  1,4783
108 0,7197 0,3814 6509,35  18127,88  2,7849
108 0,6345 0,4758 7596,76  21092,73  2,7765
108 0,5672 0,539 8081,61  21506,00  2,6611
108 0,5129 0,5868 829267  21113,06  2,5460
109 2,1950 0,0024 111,64 118,62  1,0625
109 1,5568 0,0033 112,42 120,16  1,0689
109 1,2061 0,0044 114,76 124,65  1,0862
109 0,9844 0,0056 121,80 137,92 1,1323
109 0,8315 0,0147 268,71 400,94  1,4921
109 0,7197 0,3829 653393 1750658  2,6793
109 0,6345 0,473 755141 2043537  2,7062
109 0,5672 0,5342 8007,91 2088962  2,6086
109 0,5129 0,5764 8094,74 2043507  2,5245
110 2,1950 0,0024 112,41 120,37  1,0708
110 1,5568 0,0034 113,31 121,81 1,751
110 1,2061 0,0044 115,97 126,88 1,041
110 0,9844 0,0058 124,01 141,85  1,1439
110 0,8315 0,017 311,52 468,99  1,5055
110 0,7197 0,3854 657449 1691507  2,5728
110 0,6345 0,471 7517,80 1979306  2,6328
110 0,5672 0,5296 793946 2028631  2,5551
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110 0,5129 0,5748 8121,72 1999308  2,4617
111 2,1950 0,0024 113,26 121,59  1,0735
111 1,5568 0,0034 114,29 123,62  1,0816
111 1,2061 0,0045 117,32 129,34  1,1025
111 0,9844 0,0059 126,49 146,19  1,1558
111 0,8315 0,0203 370,49 563,76  1,5217
111 0,7197 0,3881 6618,45 16364,77  2,4726
111 0,6345 0,4694 7490,57 1917490  2,5599
111 0,5672 0,5261 7885,79 19696,19  2,4977
111 0,5129 0,5696 8047,28 1945157 24172
112 2,1950 0,0025 114,19 123,27  1,0796
112 1,5568 0,0035 115,40 125,63  1,0887
112 1,2061 0,0046 118,82 132,04 1,1113
112 0,9844 0,006 129,27 150,99  1,1680
112 0,8315 0,0256 465,84 727,07 15608
112 0,7197 0,3916 6676,81 15839,47  2,3723
112 0,5672 0,5227 7833,91 1912585 24414
112 0,5129 0,5648 7979,22 1891968  2,3711
113 2,1950 0,0025 115,21 12511  1,0860
113 1,5568 0,0035 116,60 127,80  1,0961
113 1,2061 0,0046 120,49 135,02  1,1205
113 0,9844 0,0062 132,40 156,28  1,1804
113 0,8315 0,037 673,41 1160,49  1,7233
113 0,7197 0,3955 6741,64 15353,16 22774
113 0,6345 0,4681 7463,79 17984,40  2,4096
113 0,5672 0,5189 7763,11 18530,55  2,3870
113 0,5129 0,5607 7921,27 18401,27  2,3230
114 2,1950 0,0026 116,35 127,15  1,0928
114 1,5568 0,0036 117,93 130,18  1,1039
114 1,2061 0,0047 122,35 138,27  1,1302
114 0,9844 0,0064 135,90 162,11 1,1929
114 0,8315 0,0661 1201,10 2403,60  2,0012
114 0,7197 0,3999 6814,73 1489858  2,1862
114 0,6345 0,4691 7481,63 17448,34  2,3322
114 0,5672 0,518 7759,47 18028,24  2,3234
114 0,5129 0,556 7834,25 17876,01  2,2818
115 2,1950 0,0026 117,58 129,32  1,0998
115 1,5568 0,0036 119,42 132,81 1,1121
115 1,2061 0,0048 124,42 141,87  1,1402
115 0,9844 0,0066 139,84 168,53  1,2051
115 0,8315 0,0985 1788,22 3304,79  1,8481
115 0,7197 0,4049 6894,91 1445626  2,0967
115 0,6345 0,4701 7496,29 1692342  2,2576
115 0,5672 5161 7715,89 17479,80  2,2654
115 0,5129 0,5533 7791,73 1737922 2,2305
116 2,1950 0,0026 118,95 131,71 1,1072
116 1,5568 0,0037 121,06 135,68  1,1207
116 1,2061 0,0049 126,73 14582  1,1506
116 0,9844 0,0068 144,27 175,61  1,2172
116 0,8315 0,1295 2349,02 3956,28  1,6842
116 0,7197 0,411 6998,04 14097,26  2,0145
116 0,6345 0,471 7494,00 16378,68  2,1856
116 0,5672 0,5159 7726,35 17003,66  2,2007
116 0,5129 0,5514 7786,63 16927,77  2,1740
117 2,1950 0,0027 120,44 134,28  1,1149
117 1,5568 0,0038 122,86 138,78  1,1295
117 1,2061 0,005 129,29 150,12  1,1611
117 0,9844 0,008 131,55 149,69  1,1379
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117 0,8315 0,1584 2868,65 449058 15654
117 0,7197 0,4173 7102,77 13751,74  1,9361
117 0,6345 0,4744 7559,62 15955,76  2,1107
117 0,5672 0,5157 7721,35 16522,20  2,1398
117 0,5129 0,5495 7753,76 16463,95  2,1233
118 2,1950 0,0028 122,08 137,07  1,1228
118 1,5568 0,0039 124,88 142,20  1,1387
118 1,2061 0,0052 132,13 154,81  1,1716
118 0,9844 0,0074 154,87 192,00 1,2397
118 0,8315 0,1873 4999,20 3390,22  0,6782
118 0,7197 0,4240 7213,99 13438,86  1,8629
118 0,6345 0,4747 7532,38 15360,93  2,0393
118 0,5672 0,5167 7735,19 16062,05  2,0765
118 0,5129 0,5488 7746,56 1602577  2,0688
119 2,1950 0,0028 123,89 140,10  1,1309
119 1,5568 0,004 127,08 14589  1,1480
119 1,2061 0,0053 135,29 159,95  1,1823
119 0,9844 0,0077 161,20 201,47  1,2498
119 0,8315 0,1901 3425,43 498922  1,4565
119 0,7197 0,431 7328,77 13157,34  1,7953
119 0,6345 0,4812 7663,80 15101,11  1,9704
119 0,5672 0,518 7751,94 15626,91  2,0159
119 0,5129 0,5482 7736,27 15600,36  2,0165
120 2,1950 0,0029 125,85 143,36  1,1391
120 1,5568 0,0041 129,51 149,90  1,1575
120 1,2061 0,0055 138,80 165,56  1,1928
120 0,9844 0,0081 168,34 211,94  1,2590
120 0,8315 0,24 4335,54 588521  1,3574
120 0,7197 0,4385 7454,32 129546  0,1738
120 0,6345 0,4829 7657,25 14574,40  1,9033
120 0,5672 0,5198 7776,68 15217,75  1,9568
120 0,5129 0,5482 7735,40 1519827  1,9648
121 2,1950 0,003 128,01 146,88  1,1474
121 1,5568 0,0042 132,19 15426  1,1670
121 1,2061 0,0057 142,70 171,69  1,2031
121 0,9844 0,0085 176,42 22352  1,2669
121 0,8315 0,2649 4779,84 6299,44  1,3179
121 0,7197 0,4465 7586,14 1270351  1,6746
121 0,6345 0,4898 7795,48 1437056  1,8434
121 0,5672 0,5215 7787,95 1479448  1,8997
121 0,5129 0,5491 7746,16 14809,60  1,9119
122 2,1950 0,0031 130,35 150,67  1,1558
122 1,5568 0,043 135,13 158,97  1,1764
122 1,2061 0,0059 147,02 178,36  1,2132
122 0,9844 0,009 185,58 236,37 12737
122 0,8315 0,2888 5205,31 6696,86  1,2865
122 0,7197 0,455 7726,78 12519,75  1,6203
122 0,6345 0,4952 7877,00 14049,46  1,7836
122 0,5672 0,5253 7855,19 14466,19  1,8416
122 0,5129 0,5505 7762,67 1444059  1,8603
123 2,1950 0,0032 132,92 154,74  1,1642
123 1,5568 0,0044 138,39 164,11  1,1858
123 1,2061 0,0061 151,83 185,64  1,2227
123 0,9844 0,0095 195,99 250,69  1,2791
123 0,8315 0,3123 5624,59 7066,93  1,2564
123 0,7197 0,4636 7867,96 12366,15 15717
123 0,6345 0,5008 7963,68 13762,17  1,7281
123 0,5672 0,5625 7823,90 13998,67  1,7892
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123 0,5129 0,5526 779054 1410515  1,8105
124 2,1950 0,0033 135,72 159,13 1,1725
124 1,5568 0,0046 141,94 169,63  1,1950
124 1,2061 0,0064 157,16 19359  1,2318
124 0,9844 0,0102 207,86 266,73  1,2832
124 0,8315 0,3337 6004,49 745563 1,417
124 0,7197 0,4725 801461 1224167 15274
124 0,6345 0,5048 7987,11 1335339  1,6719
124 0,5672 0,5332 7967,32 1383857  1,7369
124 0,5129 0,5553 782573 1378170  1,7611
125 2,1950 0,0034 138,78 163,86  1,1807
125 1,5568 0,0048 145,86 17561  1,2040
125 1,2061 0,0067 163,07 202,23 1,2401
125 0,9844 0,0109 221,42 284,73 1,2859
125 0,8315 0,355 6381,18 782044 1,255
125 0,7197 0,4814 815901 1213549  1,4874
125 0,6345 0,5135 8157,92 1326712  1,6263
125 0,5672 0,5379 8034,13 1354865  1,6864
125 0,5129 0,5582 7868,46 1348443  1,7137
126 2,1950 0,0035 142,08 168,87  1,1886
126 1,5568 0,005 150,17 182,09  1,2126
126 1,2061 0,007 169,66 211,70  1,2478
126 0,9844 0,0118 237,28 305,88  1,2891
126 0,8315 0,3755 6742,88 817532  1,2124
126 0,7197 0,491 8317,84 1206852  1,4509
126 0,6345 0,5183 818243 1291044 1,5778
126 0,5672 0,543 810642 1330162  1,6409
126 0,5129 0,5613 7888,63 1318654  1,6716
127 2,1950 0,0037 145,68 17428 1,1963
127 1,5568 0,0052 154,88 189,07  1,2208
127 1,2061 0,0074 176,97 222,06  1,2548
127 0,9844 0,0128 255,49 320,47  1,2896
127 0,8315 0,3952 7090,35 852373  1,2022
127 0,7197 0,5006 847539 1202553  1,4189
127 0,6345 0,5275 837036 1289216  1,5402
127 0,5672 0,5486 818653 1308252 1,5981
127 0,5129 0,5661 7969,91 1296890  1,6272
128 2,1950 0,0038 149,59 180,08  1,2038
128 1,5568 0,0054 160,06 196,65  1,2286
128 1,2061 0,0078 185,11 233,43 1,2610
128 0,9844 0,014 276,79 356,79  1,2891
128 0,8315 0,4142 7423,32 8863,41  1,1940
128 0,7197 0,5102 863293 1199898  1,3899
128 0,6345 0,535 848499 1275168  1,5029
128 0,5672 0,5542 8266,13 1287479 15575
128 0,5129 0,5709 8033,69 1275250  1,5874
129 2,1950 0,004 153,86 186,39  1,2114
129 1,5568 0,0057 165,79 20501  1,2366
129 1,2061 0,0083 194,30 246,30  1,2677
129 0,9844 0,0154 302,01 388,94  1,2878
129 0,8315 0,4325 774392 919872  1,1879
129 0,7197 0,5199 8790,44 1199264  1,3643
129 0,6345 0,5428 860350 1263239 14683
129 0,5672 0,5607 8358,35  12708,63  1,5205
129 0,5129 0,5759 8100,16 1255919 15505
130 2,1950 0,0042 158,46 193,07  1,2184
130 1,5568 0,006 172,02 213,92 1,2435
130 1,2061 0,0088 204,46 260,19  1,2726
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130 0,9844 0,0171 332,36 427,49 1,862
130 0,8315 0,4501 8052,15 9526,95  1,1832
130 0,7197 0,5296 894692 1200225 1,3415
130 0,6345 0,5508 872491 1254486 14378
130 0,5672 0,5673 8452,24 1256615  1,4867
130 0,5129 0,5801 8113,98 1230832  1,5169
131 2,1950 0,0044 163,46 200,25 1,251
131 1,5568 0,0063 178,88 22362  1,2501
131 1,2061 0,0094 215,83 275,61  1,2770
131 0,9844 0,0192 369,68 47491  1,2847
131 0,8315 0,4672 8349,35 9850,79  1,1798
131 0,7197 0,5396 911007 1203431 1,3210
131 0,6345 0,5589 8848,35 1246449  1,4087
131 0,5672 0,5741 854802 1244419  1,4558
131 0,5129 0,587 8248,40  12239,85  1,4839
132 2,1950 0,0047 168,87 207,96  1,2315
132 1,5568 0,0067 186,40 234,16  1,2562
132 1,2061 0,0101 228,64 292,87 1,2809
132 0,9844 0,0219 417,13 53551  1,2838
132 0,8315 0,4838 863655  10164,86 1,1770
132 0,7197 0,549 9249,80 1204334  1,3020
132 0,6345 0,5671 897160 1241951 1,3843
132 0,5672 0,5805 861605 1230278  1,4279
132 0,5129 0,5929 8327,67 1211645  1,4550
133 2,1950 0,005 174,72 216,25  1,2377
133 1,5568 0,0071 194,64 245,66  1,2621
133 1,2061 0,0109 243,01 312,17  1,2846
133 0,9844 0,0255 480,50 617,32  1,2848
133 0,8315 0,4996 8909,33 1047852  1,1761
133 0,7197 0,557 9311,45  11891,93  1,2771
133 0,6345 0,5754 9096,20 1238800  1,3619
133 0,5672 0,5883 874994 1227758  1,4032
133 0,5129 0,5991 8403,92  12010,98  1,4292
134 2,1950 0,0053 181,05 22518  1,2438
134 1,5568 0,0076 203,70 258,24 1,2678
134 1,2061 0,0118 259,29 334,04  1,2883
134 0,9844 0,0308 573,09 739,27 1,2900
134 0,8315 0,5147 9170,86 1079381 1,1770
134 0,7197 0,5691 9584,14 1222286  1,2753
134 0,6345 0,5839 9221,86 1239154  1,3437
134 0,5672 0,5956 8846,86 1222649  1,3820
134 0,5129 0,6055 8486,04 1193756  1,4067
135 2,1950 0,0056 188,04 23506  1,2500
135 1,5568 0,0081 213,65 272,08 12734
135 1,2061 0,0129 277,85 359,04  1,2922
135 0,9844 0,0400 735,42 960,87  1,3066
135 0,8315 0,5294 11101,12 9422,67  0,8488
135 0,7197 0,5788 974059 1232061  1,2649
135 0,6345 0,5922 9341,80 1239509 1,368
135 0,5672 0,6030 894641  12179,06  1,3613
135 0,5129 0,6121 856595 1186847  1,3855
136 2,1950 0,0060 195,65 24580  1,2563
136 1,5568 0,0087 224,63 287,36 1,2792
136 1,2061 0,0141 299,20 388,00  1,2968
136 0,9844 0,0721 1309,80 1887,65 1,412
136 0,8315 0,5436 966420 1140593  1,1802
136 0,7197 0,5883 9890,97 1242284  1,2560
136 0,6345 0,6000 942528 1235830  1,3112
136 0,5672 0,6097 899101 1209867  1,3456
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136 0,5129 0,6183 8601,90 1177697  1,3691
137 2,1950 0,0064 203,36 256,68  1,2622
137 1,5568 0,0094 236,76 304,33 1,2854
137 1,2061 0,0155 324,12 422,14 13024
137 0,9844 0,1683 3041,14 4676,84 15379
137 0,8315 0,5572 989589  11708,40  1,1832
137 0,7197 0,5976 1002812 12522,65  1,2488
137 0,6345 0,6089 9578,13 1245275  1,3001
137 0,5672 0,6177 913367 1215854  1,3312
137 0,5129 0,6256 8721,22 1180659  1,3538
138 2,1950 0,0069 212,11 269,13  1,2688
138 1,5568 0,0102 250,30 323,43 1,022
138 1,2061 0,0173 353,74 46326  1,3096
138 0,9844 0,2461 4425,68 6652,48  1,5032
138 0,8315 0,5691 10084,18 1199431  1,1894
138 0,7197 0,606 1011095  12539,33  1,2402
138 0,6345 0,617 968751 1250646  1,2910
138 0,5672 0,6252 922421 1217237 1,3196
138 0,5129 0,6324 8848,30 1182171 1,360
139 2,1950 0,0074 221,65 282,83 1,2760
139 1,5568 0,011 265,51 34512 1,298
139 1,2061 0,0194 390,66 51532  1,3191
139 0,9844 0,3091 5537,48 8257,49 14912
139 0,8315 0,5812 1027897  12286,24  1,1953
139 0,7197 0,6162 1030286  12769,56  1,23%4
139 0,6345 0,6252 979224 1257389  1,2841
139 0,5672 0,6331 937460 1226149  1,3079
139 0,5129 0,6392 8937,11 1184348  1,3252
140 2,1950 0,008 232,17 208,11  1,2840
140 1,5568 0,0121 282,87 370,22 1,3088
140 1,2061 0,0221 434,88 579,20  1,3319
140 0,9844 0,3582 6388,84 9558,47  1,4961
140 0,8315 0,5932 1046533 1257561  1,2016
140 0,7197 0,6246 1041625  12894,93  1,2380
140 0,6345 0,6335 9957,50 1270851  1,2763
140 0,5672 0,6402 947195 1230648  1,2993
140 0,5129 0,6461 9026,08  11879,03  1,3161
141 2,1950 0,0087 243,70 31506  1,2929
141 1,5568 0,0133 302,53 399,14  1,3193
141 1,2061 0,0257 495,90 669,55  1,3502
141 0,9844 0,4017 7137,15 175105  0,2453
141 0,8315 0,6031 10607,88  12866,61  1,2129
141 0,7197 0,6336 1059954  13103,29  1,2362
141 0,6345 0,6414 1007215 1281490  1,2723
141 0,5672 0,6468 950588 1228725  1,2926
141 0,5129 0,6531 9117,83 1195375  1,3110
142 2,1950 0,0095 256,21 333,79  1,3028
142 1,5568 0,0145 323,34 43053  1,3315
142 1,2061 0,0311 586,48 808,57  1,3787
142 0,9844 0,4391 776904 1183496  1,5233
142 0,8315 0,6171 10896,08  13206,24  1,2120
142 0,7197 0,642 1072798 13266,04  1,2366
142 0,6345 0,649 10181,07  12932,05  1,2702
142 0,5672 0,6546 9667,08 1247515  1,2905
142 0,5129 0,6597 9201,60 1202011  1,3063
143 2,1950 0,0103 270,21 355,11  1,3142
143 1,5568 0,0162 349,19 47026 1,3467
143 1,2061 0,0403 742,62 1061,84  1,4299
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143 0,9844 0,4709 8295,51 12816,94  1,5450
143 0,8315 0,6277 11070,91 13505,38  1,2199
143 0,7197 0,6499 10536,42 13416,09 1,2733
143 0,6345 0,6565 10287,44 13061,25  1,2696
143 0,5672 0,6612 9729,72 12534,21  1,2882
143 0,5129 0,6659 9280,14 12113,55  1,3053
144 2,1950 0,0113 285,51 37891  1,3272
144 1,5568 0,0181 380,32 519,38  1,3656
144 1,2061 0,0047 1709,68 307507  1,7986
144 0,9844 0,5065 8949,99 13912,25 15544
144 0,8315 0,6377 11232,50 13807,43  1,2292
144 0,7197 0,6578 10967,21 13624,02  1,2423
144 0,6345 0,663 10311,33 13081,67  1,2687
144 0,5672 0,6682 9848,52 12692,11  1,2887
144 0,5129 0,6723 9360,35 1219843  1,3032
145 2,1950 0,0124 302,15 405,45  1,3419
145 1,5568 0,0206 419,57 583,13  1,3898
145 1,2061 0,2192 3915,29 7466,11  1,9069
145 0,9844 0,5323 9386,31 1481421 15783
145 0,8315 0,6472 11385,29 14110,01  1,2393
145 0,7197 0,6653 11078,80 1381729  1,2472
145 0,6345 0,6707 10486,70 1335552  1,2736
145 0,5672 0,6745 9931,10 1282571  1,2915
145 0,5129 0,6784 9432,67 12313,94  1,3055
146 2,1950 0,0137 321,84 437,54  1,3595
146 1,5568 0,0238 469,82 668,07  1,4220
146 1,2061 0,3251 5792,61 11156,54  1,9260
146 0,9844 0,5554 9772,24 15680,17  1,6046
146 0,8315 0,6569 11538,77 14400,03  1,2480
146 0,7197 0,672 11119,67 13905,71  1,2505
146 0,6345 0,6773 10578,06 13510,20  1,2772
146 0,5672 0,681 10016,89 12967,36  1,2945
146 0,5129 0,6843 9509,24 1243865 1,3081
147 2,1950 0,0154 345,94 477,77 1,3811
147 1,5568 0,0287 546,31 802,58  1,4691
147 1,2061 0,3933 6970,93 1371321 19672
147 0,9844 0,5761 10115,53 16522,89 16334
147 0,8315 0,6658 11678,54 1469152  1,2580
147 0,7197 0,6789 11218,27 1411337  1,2581
147 0,6345 0,6836 10662,45 1368854  1,2838
147 0,5672 0,6869 10091,94 13123,34  1,3004
147 0,5129 0,6899 9575,97 1258498  1,3142
148 2,1950 0,0174 375,64 528,74  1,4076
148 1,5568 0,0381 700,97 1092,16  1,5581
148 1,2061 0,4447 7848,76 15848,42  2,0192
148 0,9844 0,5947 10422,34 1734927  1,6646
148 0,8315 0,6736 11799,86 15007,48  1,2718
148 0,7197 0,6854 11308,78 1432867  1,2670
148 0,6345 0,6897 10743,67 13877,60  1,2917
148 0,5672 0,6928 10165,87 13305,86  1,3089
148 0,5129 0,6953 9640,12 1274040  1,3216
149 2,1950 0,02 414,33 597,29  1,4416
149 1,5568 0,1537 2767,45 631583  2,2822
149 1,2061 0,4882 8583,95 17805,02  2,0742
149 0,9844 0,6116 10696,67 18167,95  1,6985
149 0,8315 0,6811 11913,16 15329,68  1,2868
149 0,7197 0,6916 11393,60 1455455 12774
149 0,6345 0,6955 10818,56 14077,47  1,3012
149 0,5672 0,6983 10233,74 13472,48  1,3165
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149 0,5129 0,7006 9702,03 1291864  1,3315
150 2,1950 0,0235 465,48 692,19  1,4870
150 1,5568 0,2829 5039,30 12002,64  2,3818
150 1,2061 0,5244 9189,33 19610,89  2,1341
150 0,9844 0,6269 10943,05 18989,54  1,7353
150 0,8315 0,6882 12017,82 15660,69  1,3031
150 0,7197 0,6975 11471,73 1479433  1,2896
150 0,6345 0,701 10889,98 14291,16  1,3123
150 0,5672 0,7035 10296,43 13672,52  1,3279
150 0,5129 0,7055 9757,64 13096,56  1,3422
151 2,1950 0,0293 554,80 866,08 1,5611
151 1,5568 0,3762 6651,21 1645729  2,4743
151 1,2061 0,555 9697,32 21311,45  2,1977
151 0,9844 0,6409 11165,07 19815,80  1,7748
151 0,8315 0,6948 12114,29 15999,59  1,3207
151 0,7197 0,7031 11544,08 15040,27  1,3029
151 0,6345 0,7062 10955,61 1452161  1,3255
151 0,5672 0,7085 10355,86 1388161  1,3405
151 0,5129 0,7102 9809,86 1329820  1,3556
152 2,1950 0,0531 965,27 1820,81  1,8863
152 1,5568 0,4445 7811,98 20063,82  2,5683
152 1,2061 0,5812 10125,88 22062,10  2,2677
152 0,9844 0,6537 11365,51 20656,38  1,8175
152 0,8315 0,7011 12202,41 16353,08  1,3402
152 0,7197 0,7083 11609,76 15306,09  1,3184
152 0,6345 0,7111 11014,38 14762,38  1,3403
152 0,5672 0,7131 10408,62 14110,44  1,3556
152 0,5129 0,7147 9859,36 13516,00  1,3709
153 2,1950 0,2352 4196,69 1151558  2,7440
153 1,5568 0,4966 8685,55 2320357  2,6715
153 1,2061 0,604 10494,80 2457753 2,3419
153 0,9844 0,6653 11543,50 2153379  1,8654
153 0,8315 0,7069 12283,37 16725,89  1,3617
153 0,7197 0,7132 11669,97 15586,03  1,3356
153 0,6345 0,7158 11068,29 15020,35  1,3571
153 0,5672 0,7174 10455,39 14365,68  1,3740
153 0,5129 0,7187 9849,94 13696,61  1,3905
154 2,1950 0,3595 6346,92 18391,32  2,8977
154 1,5568 0,5386 9380,87 26053,19 27773
154 1,2061 0,624 10814,56 26190,81 24218
154 0,9844 0,6761 11709,88 2242575  1,9151
154 0,8315 0,7125 12356,89 17124,00  1,3858
154 0,7197 0,7179 11724,14 15887,94  1,3551
154 0,6345 0,7202 11119,36 15306,15  1,3765
154 0,5672 0,7217 10501,42 1462259 1,394
154 0,5129 0,7227 9897,67 13963,37  1,4108
155 2,1950 0,4427 7756,86 2359592  3,0419
155 1,5568 0,5726 9935,21 2871534  2,8903
155 1,2061 0,6417 11093,38 27828,97  2,5086
155 0,9844 0,6862 11859,80 23367,63  1,9703
155 0,8315 0,7178 12425,48 17544,07  1,4119
155 0,7197 0,7224 11774,47 1621324  1,3770
155 0,6345 0,7244 11164,77 15613,11  1,3984
155 0,5672 0,7255 10490,01 14863,19  1,4169
155 0,5129 0,7266 9942,93 14250,57  1,4332
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Apéndice B
Grades comerciais de polipropileno (homopolimero e copolimero) passiveis de terem suas propriedades descritas pelos sensores virtuais
construidos neste trabalho. As informacdes foram coletadas nas fichas dos produtos disponiveis atualmente na Internet. Para os grades com
campos vazios, ndo foram encontradas fichas de descrigéo do produto.

B.1. Conjunto de dados A - Estimacédo de Ml

MI

Grade (g/10min) Aplicacéo Tipo de polimero
EP-200-K 35 Embalagem Rigida, Mével, Peca Técnica, Perfil e Chapa Copolimero Heteroféasico
EP-310-D 0,8 Embalagem Rigida, Peca Técnica, Perfil e Chapa Copolimero Heterofasico
EP-311-D 0,8 Revestimento de Tubos de Ago Copolimero Heteroféasico
EP-400-R
EP-440-L 6 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Pe¢a Técnica Copolimero Heteroféasico
EP-440-N 12 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Peca Técnica Copolimero Heterofasico
EP-445-L 6 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Pe¢a Técnica Copolimero Heteroféasico
EP-448-R 25 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Peca Técnica Copolimero Heterofasico
EP-548-S 44 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Copolimero Heteroféasico
HP-400-U 80 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Homopolimero
HP-501-K
HP-502-R 21 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Homopolimero
HP-560-P 16 Textil Homopolimero
HP-560-R 25 Téxtil Homopolimero
HP-560-S (M-128)

HP-565-S 39 Téxtil Homopolimero
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Conjunto de dados A - Estimacgéo de MI (continuagéo)

Grade @ llh(;lrlmn) Aplicacéo Tipo de polimero
HP-648-S 40 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Pe¢a Técnica Homopolimero
HS-648-S
PEX-11053
PEX-11100
PEX-11113
PEX-12100
PEX-12110
RP-225-M 8 Embalagem Flexivel Copolimero Randémico
RP-340-T
RP-440-N 13 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Copolimero Randémico
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B.2. Conjunto de dados A — Estimagéo de XS

Grade @ llh(;lrlmn) Aplicacéo Tipo de polimero
EP-310-D 0,8 Embalagem Rigida, Pega Técnica, Perfil e Chapa Copolimero Heteroféasico
EP-445-L 6 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Peca Técnica Copolimero Heterofasico
HP-440-U 80 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Homopolimero
HP-500-D
HP-500-G
HP-500-M
HP-500-R
HP-501-K
HP-502-R 21 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Homopolimero
HP-515-M 8 Embalagem Flexivel Homopolimero
HP-522-J 3 Embalagem Flexivel Homopolimero
HP-525-M 8 Embalagem Flexivel Homopolimero
HP-560-P 16 Textil Homopolimero
HP-560-R 25 Téxtil Homopolimero
HP-560-S (M-128)

HP-565-S 39 Téxtil Homopolimero
HP-648-S 40 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Peca Técnica Homopolimero
HS-648-S

JE-6190 2,1 Embalagem Rigida, Perfil e Chapa Homopolimero
PEX-11053
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Conjunto de dados A — Estimacéo de XS (continuacéo)

Grade @ llh(;lrlnin) Aplicacéo Tipo de polimero

PEX-11100

PEX-11113

PEX-13117 (M-127)

RP-230-C (M-127)

RP-340-T

RP-440-N 13 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Copolimero Randémico
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B.3. Conjunto de dados B — Estimativa de Ml e XS

MI

Grade (g/10min) Aplicacao Tipo de polimero
EP-200-K 35 Embalagem Rigida, Movel, Peca Técnica, Perfil e Chapa Copolimero Heteroféasico
EP-248-U 60 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Copolimero Heterofasico
EP-310-D 0,8 Embalagem Rigida, Peca Técnica, Perfil e Chapa Copolimero Heteroféasico
EP-440-L 6 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Peca Técnica Copolimero Heterofasico
EP-440-N 12 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Peca Técnica Copolimero Heteroféasico
EP-440-P 17 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Peca Técnica Copolimero Heterofasico
EP-445-L 6 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Peca Técnica Copolimero Heterofasico
EP-448-R 25 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Peca Técnica Copolimero Heterofasico
EP-540-S
EP-548-S 44 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Copolimero Heterofasico
ES-540-S 42 Peca Técnica Copolimero Heteroféasico
HP-400-U 80 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Homopolimero
HP-422-J
HP-424-J
HP-500-D 0,8 Embalagem Rigida, Peca Técnica, Perfil e Chapa Homopolimero
HP-500-G 1,5 Embalagem Rigida, Téxtil, Peca Técnica, Perfil e Chapa Homopolimero
HP-500-N 11 Embalagem Rigida, Mdvel, Utilidade Doméstica, Peca Técnica Homopolimero
HP-501-K
HP-502-H 2,2 Embalagem Rigida, Embalagem Flexivel, Téxtil, Perfil e Chapa Homopolimero
HP-502-R 21 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Homopolimero
HP-523-J 3 Embalagem Flexivel Homopolimero
HP-525-M 8 Embalagem Flexivel Homopolimero
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Conjunto de dados B — Estimativa de Ml e XS (continuagéo)

MI

Grade (g/10min) Aplicacao Tipo de polimero

3,5 Embalagem Rigida, Movel, Utilidade Doméstica, Téxtil, Peca Técnica Homopolimero

HP-550-P 16 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Téxtil Homopolimero

HP-640-H

HP-648-S 40 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Peca Técnica Homopolimero

HS-501-K

HS-648-S

JE-6190 2,1 Embalagem Rigida, Perfil e Chapa Homopolimero

PEX-1105

PEX-1111

PEX-3104

RP-225-L

RP-225-M 8 Embalagem Flexivel Copolimero Randémico

RP-240-G 15 Embalagem Rigida, Peca Técnica, Perfil e Chapa Copolimero Randémico

RP-340-N 12 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica, Peca Técnica Copolimero Randémico

RP-340-R 25 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Copolimero Randémico

RP-340-S 45 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Copolimero Randdémico

RP-340-U 75 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Copolimero Randémico

RP-440-N 13 Embalagem Rigida, Utilidade Doméstica Copolimero Randdémico
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C.1.Arquitetura das redes criadas para treinamento no Matlab.

Apéndice C

o0 Redes com 1 camada escondida

Propriedades da camada

Propriedades da camada

. Funcéo para escondida 1 de saida
. Método de s y y
Rede Tipo de rede otimizacio avaliacéo de Numero Funcio de Numero Funcio de
i desempenho de transf(;eréncia de transfgeréncia
neurdnios neurdnios

Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA

Rede 001 backpropagation MARQUADT MSE 1 SIMETRICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA

Rede 002 backpropagation MARQUADT MSE 2 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA

Rede 003 backpropagation MARQUADT MSE 3 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA

Rede 004 backpropagation MARQUADT MSE 4 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA

Rede 005 backpropagation MARQUADT MSE 5 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA

Rede 006 backpropagation MARQUADT MSE 6 SIMETRICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA

Rede 007 backpropagation MARQUADT MSE 7 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA

Rede 008 backpropagation MARQUADT MSE 8 SIMETRICA L LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA

Rede 009 backpropagation MARQUADT MSE i SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA

Rede 010 backpropagation MARQUADT MSE 10 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG ‘

Rede 011 backpropagation MARQUADT MSE ! LOGISTICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG P

Rede 012 backpropagation MARQUADT MSE 2 LOGISTICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG -

Rede 013 backpropagation MARQUADT MSE 3 LOGISTICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG ‘

Rede 014 backpropagation MARQUADT MSE 4 LOGISTICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG -

Rede 015 backpropagation MARQUADT MSE 5 LOGISTICA L LINEAR
Feed-forward LEVENBERG ‘

Rede 016 backpropagation MARQUADT MSE 6 LOGISTICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG f

Rede 017 backpropagation MARQUADT MSE 7 LOGISTICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG ‘

Rede 018 backpropagation MARQUADT MSE 8 LOGISTICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG P

Rede 019 backpropagation MARQUADT MSE 9 LOGISTICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG -

Rede 020 backpropagation MARQUADT MSE 10 LOGISTICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG

Rede 021 backpropagation MARQUADT MSE ! LINEAR ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG

Rede 022 backpropagation MARQUADT MSE 2 LINEAR ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG

Rede 023 backpropagation MARQUADT MSE 3 LINEAR ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG

Rede 024 backpropagation MARQUADT MSE 4 LINEAR ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG

Rede 025 backpropagation MARQUADT MSE 5 LINEAR ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG

Rede 026 backpropagation MARQUADT MSE 6 LINEAR ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG

Rede 027 backpropagation MARQUADT MSE 7 LINEAR L LINEAR
Feed-forward LEVENBERG

Rede 028 backpropagation MARQUADT MSE 8 LINEAR ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG

Rede 029 backpropagation MARQUADT MSE 9 LINEAR . LINEAR
Feed-forward LEVENBERG

Rede 030 backpropagation MARQUADT MSE 10 LINEAR ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG MSE 1 LOGISTICA 1 LOGISTICA

Rede 031 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE 2 LOGISTICA 1 LOGISTICA

Rede 032 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE 3 LOGISTICA 1 LOGISTICA

Rede 033 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE 4 LOGISTICA 1 LOGISTICA

Rede 034 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE 5 LOGISTICA 1 LOGISTICA

Rede 035 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE 6 LOGISTICA 1 LOGISTICA

Rede 036 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA
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0 Redes com 1 camada escondida (continuacao)

Propriedades da camada

Propriedades da camada

. Funcéo para escondida 1 de saida
Rede Tipo de rede M.etc_)do ge avaliagdo de NUmero = NUmero .
otimizacao desempenho de Func;aq de_ de Fungaq de_
neurénios transferéncia neurénios transferéncia

Feed-forward LEVENBERG VSE N LOGISTICA ) LOGISTICA

Rede 037 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG Ve . LOGISTICA ) LOGISTICA

Rede 038 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG VSE . LOGISTICA ) LOGISTICA

Rede 039 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG e o LOGISTICA ) LOGISTICA

Rede 040 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA
Rede 041 bgcef;jr_;g;\g:triin IRAEA\\/IRE(’)\‘LEJ;ES$ MSE ! LOGISTICA ! IS_&GIEI"?';IIEQ
R 042 backpropageion | MARQUADT MsE 2 LogisTIcA L SIMETRICA
Rede 043 backpopagation | MARQUADT MsE 3 LoaisTicA . SIMETRICA
Rede 044 backpropageion | MARQUADT MSE 4 LoGisTICA L SIMETRICA
Rede 045 backprapagation | MARQUADT MsE 5 LogisTicA 1 SIMETRICA
Rede 046 bgcef;jr_;g;\g:triin IRAEA\\/IRE(’)\‘LEJ;ES$ MSE 6 LOGISTICA ! IS_&GIEI"?';IIEQ
Rede 047 backprapagation | MARQUADT MsE 7 LoGisTIcA L SIMETRICA
Rede 048 backpopagation | MARQUADT MsE 8 LoaisTicA . SIMETRICA
R 049 backpropagetion | MARQUADT MsE 0 LogisTIcA L SIMETRICA
Rede 050 backpopagation | MARQUADT MsE 10 LoaisTicA 1 SIMETRICA
Rede 051 backpropageion | MARQUADT MSE L LINEAR L SIMETRICA
Rede 052 backprapagation | MARQUADT MsE 2 LINEAR 1 SIMETRICA
Rede 053 bgcef;jr_;g;\g:triin IRAEA\\/IRE(’)\‘LEJ;ES$ MSE 8 LINEAR ! IS_&GIEI"?';IIEQ
Rede 054 backprapagation | MARQUADT MsE 4 LINEAR L SIMETRICA
Reds 055 backpopagation | MARQUADT MsE 5 LINEAR . SIMETRICA
Rede 056 backpropageion | MARQUADT MSE 6 LINEAR L SIMETRICA
Rede 057 backpopagation | MARQUADT MsE 7 LINEAR 1 SIMETRICA
Rede 058 bgcef;jr_;g;\g:triin IRAEA\\/IRE(’)\‘LEJ;ES$ MSE 8 LINEAR ! IS_&GIEI"?';IIEQ
Rede 050 backprapagation | MARQUADT MsE : LINEAR 1 SIMETRICA
Rede 060 bgcef;jr_;g;\g:triin IRAEA\\/IRE(’)\‘LEJ;ES$ MSE 10 LINEAR ! IS_&GEI'?';IIEQ
Rede 061 backpropagetion | MARQUADT MSE L SIMETRICA L LoGisTIcA
Rede 062 backpopagation | MARQUADT MsE 2 SIMETRICA . LoGIsTICA
Rede 063 backpropageion | MARQUADT MSE 3 SIMETRICA L LoGisTicA
Rede 064 backprapagation | MARQUADT MsE 4 SIMETRICA 1 LogisTicA
Rede 065 bgcef;jr_;g;\g:triin IRAEA\\/IRE(’)\‘LEJ;ES$ MSE 5 IS_ICIiAGI%'IS';II(éﬁ ! LOGISTICA
Rede 065 backprapagation | MARQUADT MsE 6 SIMETRICA . LOGISTICA
Rede 067 bgcef;jr_;g;\g:triin IRAEA\\/IRE(’)\‘LEJ;ES$ MSE 7 IS_ICIi/IGI%'IS';II(éﬁ ! LOGISTICA
Rede 068 backpropageion | MARQUADT MSE 8 SIMETRICA L LoGisTIcA
Rede 060 backpopagation | MARQUADT MsE 9 SIMETRICA 1 LoaisTicA
Rede 070 backpropageion | MARQUADT MSE 10 SIMETRIGA L LoGisTicA
Rede 071 b:cefg;;ggg:{i‘én kAEXREgS/E[R>$ MSE 1 LOGISTICA 1 LOGISTICA
Rede 072 X ;Cefsr;g;‘g:t’l‘;n ',;fxgggiﬁ MSE 2 LOGISTICA 1 LOGISTICA
Rede 073 b:cefg;;ggg:{i‘én kAEXREgS/E[R>$ MSE 3 LOGISTICA 1 LOGISTICA
Rede 074 baFcefSr;;;\gaatr.?) . IKAEXFESISES$ MSE 4 LOGISTICA 1 LOGISTICA
Rede 075 b:cefgrgg;g:tﬁn ',;fnggEg? MSE 5 LOGISTICA 1 LOGISTICA
Rede 076 baFcefSr;;;\gaatr.?) . IKAEXFESISES$ MSE 6 LOGISTICA 1 LOGISTICA
Rede 077 b;efsr‘;g;‘g:t’i‘in IM%ESEES? MSE 7 LOGISTICA 1 LOGISTICA
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0 Redes com 1 camada escondida (continuacao)

Propriedades da camada

Propriedades da camada

. Funcéo para escondida 1 de saida
Rede Tipo de rede M.etc_)do ge avaliagdo de NUmero = NUmero .

otimizacao desempenho de Func;aq de_ de Fungaq de_
neurénios transferéncia neurénios transferéncia

Rede 078 b:cefgr’;g;‘g:t’i%n kfngSEg? MSE 8 LOGISTICA 1 LOGISTICA
Rede 07 baFcefSr;;;\gaatr.?) . IKAEXFESISES$ MSE 9 LOGISTICA 1 LOGISTICA
Rede 080 b;efsr‘;g;‘g:t’i‘in IM%ESEES? MSE 10 LOGISTICA 1 LOGISTICA
A e 1 i | tosira
N e e z i | tossra
; i | osira
A e : i | cossra
; i | roskrn
I e e : + | osirea
e W el v i | tossmca
N e : i | osira
N e e ; i | cossra
o | v i | osira

N e s | ol |

5 | oosmea | s

N e e s | e 1
Feed-forward LEVENBERG MSE 15 LOGISTICA 1 LOGISTICA

Rede 094 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA
Rede 055 backoropagation | MARQUADT msE 15 LosisTIcA 1 SIMETRICA
Rede 096 backoropagation | MARQUADT msE 15 LINEAR ! SIMETRICA
Rece 067 backpropagation | MARQUADT MsE 15 SIMETRICA ! LogisTica
Rede 096 baFcefSr;;;\gaatr.?) . IKAEXFESISES$ MSE 15 LOGISTICA 1 LOGISTICA
R R e 5 1| rossroa
Feed-forward LEVENBERG MISE 20 LOGISTICA 1 LOGISTICA

Rede 100 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA
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0 Redes com 2 camadas escondidas

Funcéo Propriedades da camada | Propriedades da camada | Propriedades da camada

. ¢ escondida 1 escondida 2 de saida
. Método de para v > >

Rede Tipo de rede A S Numero ~ NUumero ~ Numero x
otimizacdo | avaliagdo de de Funcéo de de Funcéo de de Funcéo de
desempenho N transferéncia N transferéncia N transferéncia
neurdnios neurdnios neurdnios

Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 001 backpropagation MARQUADT MSE ! SIMETRICA ! SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 002 backpropagation MARQUADT MSE 2 SIMETRICA ! SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 003 backpropagation MARQUADT MSE 3 SIMETRICA 1 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 004 backpropagation MARQUADT MSE 4 SIMETRICA 1 SIMETRICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 005 backpropagation MARQUADT MSE 5 SIMETRICA ! SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 006 backpropagation MARQUADT MSE ! SIMETRICA 2 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 007 backpropagation MARQUADT MSE 2 SIMETRICA 2 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 008 backpropagation MARQUADT MSE 3 SIMETRICA 2 SIMETRICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 009 backpropagation MARQUADT MSE 4 SIMETRICA 2 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 010 backpropagation MARQUADT MSE 5 SIMETRICA 2 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 011 backpropagation MARQUADT MSE ! SIMETRICA 3 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 012 backpropagation MARQUADT MSE 2 SIMETRICA 3 SIMETRICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 013 backpropagation MARQUADT MSE 3 SIMETRICA 3 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 014 backpropagation MARQUADT MSE 4 SIMETRICA 8 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 015 backpropagation MARQUADT MSE 5 SIMETRICA 8 SIMETRICA ! LINEAR
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0 Redes com 2 camadas escondidas (continuacéo)

Funcio Propriedades da camada | Propriedades da camada | Propriedades da camada
, ¢ escondida 1 escondida 2 de saida
Rede Tipo de rede Meétodo de hara NuUmero NUmero Numero
otimizagdo | avaliagéo de de Funcéo de de Funcéo de de Funcéo de
desempenho N transferéncia N transferéncia . transferéncia
neuronios neuronios neuronios

Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 016 backpropagation MARQUADT MSE ! SIMETRICA 4 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 017 backpropagation MARQUADT MSE 2 SIMETRICA 4 SIMETRICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 018 backpropagation MARQUADT MSE 3 SIMETRICA 4 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 019 backpropagation MARQUADT MSE 4 SIMETRICA 4 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 020 backpropagation MARQUADT MSE 5 SIMETRICA 4 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 021 backpropagation MARQUADT MSE 1 SIMETRICA 5 SIMETRICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 022 backpropagation MARQUADT MSE 2 SIMETRICA 5 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 023 backpropagation MARQUADT MSE 8 SIMETRICA 5 SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 024 backpropagation MARQUADT MSE 4 SIMETRICA > SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA

Rede 025 backpropagation MARQUADT MSE 5 SIMETRICA 5 SIMETRICA 1 LINEAR
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o Redes com 3 camadas escondidas

Funcéo para

Propriedades da camada

Propriedades da camada

Propriedades da camada

Propriedades da camada de

Rede Tipo de rede M'étc_)do 9|e avaliagio de _ escondida 1 _ _ escondida 2 _ _ escondida 3 _ _ saida _
otimizagao desempenho Numero_de Fungaq de_ Numero_de Fungaq de_ Numero_de Funcéo de_ Numero_de Funcéo de_
neuroénio transferéncia neurdnio transferéncia neuronio transferéncia neurdnio transferéncia
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA 1 LOGISTICA
Rede 001 backpropagation | MARQUADT MSE ! SIMETRICA ! SIMETRICA SIMETRICA ! LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA 2 LOGISTICA
Rede 002 | - kpropagation | MARQUADT MSE 1 SIMETRICA 1 SIMETRICA SIMETRICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA 3 LOGISTICA
Rede 003 | | kpropagation | MARQUADT MSE 1 SIMETRICA 1 SIMETRICA SIMETRICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA 1 LOGISTICA
Rede 004 backpropagation | MARQUADT MSE ! SIMETRICA 2 SIMETRICA SIMETRICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA 2 LOGISTICA
Rede 005 backpropagation | MARQUADT MSE 1 SIMETRICA 2 SIMETRICA SIMETRICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA 3 LOGISTICA
Rede 006 | . ipropagation | MARQUADT MSE 1 SIMETRICA 2 SIMETRICA SIMETRICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG LOGISTICA LOGISTICA 1 LOGISTICA
Rede 007 | | kpropagation | MARQUADT MSE 1 SIMETRICA 3 SIMETRICA SIMETRICA 1 LINEAR
Feed-forward LEVENBERG MSE 1 LOGISTICA 3 LOGISTICA 2 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 008 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE 1 LOGISTICA 3 LOGISTICA 3 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 009 backpropagation | MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE ? LOGISTICA 1 LOGISTICA 1 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 010 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE 9 LOGISTICA 1 LOGISTICA 2 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 011 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE 9 LOGISTICA 1 LOGISTICA 3 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 012 backpropagation | MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE ? LOGISTICA 9 LOGISTICA 1 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 013 backpropagation | MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE ? LOGISTICA ? LOGISTICA 2 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 014 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE 9 LOGISTICA 9 LOGISTICA 3 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 015 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE 9 LOGISTICA 3 LOGISTICA 1 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 016 backpropagation | MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA
Feed-forward LEVENBERG MSE ? LOGISTICA 3 LOGISTICA 2 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 017 backpropagation | MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA
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0 Redes com 3 camadas escondidas (Continuacao)

Funcdo para

Propriedades da camada

Propriedades da camada

Propriedades da camada

Propriedades da camada de

Rede Tipo de rede M_étc_)do (~ie avaliagéo de _ escondida 1 _ _ escondida 2 _ _ escondida 3 _ i saida _
otimizacao desempenho Numero_de Funcédo de_ Numero_de Funcédo de_ Numero_de Funcao de_ Numero_de Funcao de_
neuroénio transferéncia neurdnio transferéncia neurdnio transferéncia neurdnio transferéncia

Feed-forward LEVENBERG MSE 9 LOGISTICA 3 LOGISTICA 3 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 018 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA

Feed-forward LEVENBERG MSE 3 LOGISTICA 1 LOGISTICA 1 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 019 backpropagation | MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA

Feed-forward LEVENBERG MSE 3 LOGISTICA 1 LOGISTICA 2 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 020 backpropagation | MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA

Feed-forward LEVENBERG MSE 3 LOGISTICA 1 LOGISTICA 3 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 021 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA

Feed-forward LEVENBERG MSE 3 LOGISTICA 9 LOGISTICA 1 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 022 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA

Feed-forward LEVENBERG MSE 3 LOGISTICA 9 LOGISTICA 2 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 023 backpropagation | MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA

Feed-forward LEVENBERG MSE 3 LOGISTICA 9 LOGISTICA 3 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 024 backpropagation | MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA

Feed-forward LEVENBERG MSE 3 LOGISTICA 3 LOGISTICA 1 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 025 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA

Feed-forward LEVENBERG MSE 3 LOGISTICA 3 LOGISTICA 9 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 026 backpropagation MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA

Feed-forward LEVENBERG MSE 3 LOGISTICA 3 LOGISTICA 3 LOGISTICA 1 LINEAR
Rede 027 backpropagation | MARQUADT SIMETRICA SIMETRICA SIMETRICA
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Importancia relativa

1.2

0.8

0.6

0.4

0.2

Apéndice D

D.1.Importancia das variaveis de processo em cada componente principal

Componente principal 1 Componente principal 2

1.2 4
0.8 -

0.4 -

Importancia relativa
o
(o)}
1

1234567 8 910111213141516171819202122
1234567 8 910111213141516171819202122
Variavel do processo
Variavel do processo

360



Importancia relativa

1.2

0.8
0.6
0.4

0.2

Componente principal 3

1.2 4

1 -
0.8 -
0.6 -
0.4 -
0.2 -

Importancia relativa

0 -

1

3

5

7 9 11 13 15 17 19 21

Variavel do processo

Componente pricncipal 5

123 456 7 8 91011121314151617 1819 2021 22

Variavel do processo

Importancia relativa

Importancia relativa

1.2

0.8
0.6
0.4

0.2

Componente principal 4

1.2 +

0.8 -
0.6 -
0.4 -
0.2 -

1234567 8910111213141516171819202122

Variavel do processo

Componente principal 6

123 456 7 8 91011121314151617 1819202122

Variavel do processo
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Importancia relativa

Importancia relativa

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

Componente principal 7

1234567 8 910111213141516171819202122

Variavel do processo

Componente principal 9

123456 7 8 910111213141516171819202122

Variavel do processo

Importancia relativa

Importancia relativa

Componente principal 8

1.2 4

0.8 -
0.6 -
0.4 -
0.2 -

1234567 8 910111213141516171819202122

Variavel do processo

Componente principal 10

1.2 +
0.8 A

0.4 -
0.2 -

123456 7 8 910111213141516171819 202122

Variavel do processo
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Importancia relativa

Importancia relativa

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

Componente principal 11

123456 7 8 91011121314151617 1819202122

Variavel do processo

Componente principal 13

123456 7 8 9510111213141516171819 202122

Variavel do processo

Importancia relativa

Importancia relativa

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

Componente principal 12

1234567 8 910111213141516171819202122

Variavel do processo

Componente principal 14

123456 7 8 910111213141516171819202122

Variavel do processo
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Importancia relativa

Importancia relativa

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

Componente principal 15

123456 7 8 910111213141516171819202122

Variavel do processo

Componente principal 17

123456 7 8 910111213141516171819202122

Varidvel do processo

Importancia relativa

Importancia relativa

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

Componente principal 16

12345678 910111213141516171819202122

Variavel do processo

Componente principal 18

1234567 8 910111213141516171819202122

Variavel do processo
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Importancia relativa

Importancia relativa

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

Componente principal 19

123456 7 8 9510111213141516171819 202122

Variavel do processo

Componente principal 21

123456 7 8 910111213141516171819202122

variavel do processo

Importancia relativa

Importancia relativa

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

1.2 -

0.8 -
0.6 -
0.4 -
0.2 -

Componente principal 20

123456 7 8 9510111213141516171819202122

Variavel do processo

Componente principal 22

123456 7 8 91011121314151617 1819202122

Variavel do processo
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Apéndice E
E.1.Cddigos para Macros do Excel para tratamento de dados industriais

I.  Ajuste do tempo (transformacédo do tempo corrido desde a primeira medicao para
minutos)

Sub AjustaTempo()

Dim Fecha As Object ' Define a varidvel Fecha como um Objeto. Neste caso,
uma célula (conforme definicdo abaixo)

Dim FechaAnt As Object

Dim Heure As Object

Dim HeureAnt As Object

Dim soma As Object

TEMPOTOTAL =0

TEMPOTOTAL1 =0
TEMPOTOTAL2 =0
TEMPOTOTAL3 =0

For Counter =9 To 3249

Set Fecha = Cells(Counter, 1)

Set FechaAnt = Cells(Counter - 1, 1)
Set Heure = Cells(Counter, 1)

Set HeureAnt = Cells(Counter - 1, 1)
Set soma = Cells(Counter - 1, 2)

Jour = Day(Fecha)

JourAnt = Day(FechaAnt)

Mois = Month(Fecha)

MoisAnt = Month(FechaAnt)

Ans = Year(Fecha)

AnsAnt = Year(FechaAnt)
DifJour = Jour - JourAnt
Bissexto = Int(Ans / 4)
Verificacao = (Ans / 4) - Bissexto

If MoisAnt =1 Then A1 = 31
If MoisAnt =3 Then A1 =31
If MoisAnt =5 Then A1 = 31
If MoisAnt =7 Then A1 = 31
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(Continuacéo)

If MoisAnt =8 Then A1 =31

If MoisAnt = 10 Then A1 =31

If MoisAnt =12 Then A1 =31

If MoisAnt =4 Then A1 = 30

If MoisAnt =6 Then A1 =30

If MoisAnt =9 Then A1 = 30

If MoisAnt = 11 Then A1 = 30

If Verificacao = 0 Then A2 = 29 Else A2 =28

If Mois = MoisAnt Then GoTo L1 Else GoTo L3

L1:

If Jour <> JourAnt Then TEMPOTOTAL1 = (DifJour - 1) * 1440:
TEMPOTOTALZ2 = (1440 - (Hour(HeureAnt) * 60 + Minute(HeureAnt) +
Second(HeureAnt) / 60)): TEMPOTOTAL3 = (Hour(Heure) * 60 + Minute(Heure) +
Second(Heure) / 60): TEMPOTOTAL = TEMPOTOTAL1 + TEMPOTOTAL?Z2 +
TEMPOTOTAL3 + TEMPOTOTAL

If Jour = JourAnt Then TEMPOTOTALL1 = ((Hour(Heure) * 60 + Minute(Heure)
+ Second(Heure) / 60)): TEMPOTOTALZ2 = ((Hour(HeureAnt) * 60 + Minute(HeureAnt)
+ Second(HeureAnt) / 60)): TEMPOTOTAL3 = 0: TEMPOTOTAL = TEMPOTOTAL1 +
TEMPOTOTAL - TEMPOTOTAL2 + TEMPOTOTAL3

L3:
If Mois <> MoisAnt Then GoTo L5 Else GoTo L4
L5:

If MoisAnt = 2 Then TEMPOTOTAL1 = ((A2 - JourAnt) + (Jour - 1)) * 1440:
TEMPOTOTALZ2 = (1440 - (Hour(HeureAnt) * 60 + Minute(HeureAnt) +
Second(HeureAnte) / 60)): TEMPOTOTALS3 = (Hour(Heure) * 60 + Minute(Heure) +
Second(Heure) / 60): TEMPOTOTAL = TEMPOTOTAL1 + TEMPOTOTAL?Z2 +
TEMPOTOTAL3 + TEMPOTOTAL: GoTo L4

If MoisAnt <> 2 Then TEMPOTOTAL1 = ((Al - JourAnt) + (Jour - 1)) * 1440:
TEMPOTOTALZ2 = (1440 - (Hour(HeureAnt) * 60 + Minute(HeureAnt) +
Second(HeureAnte) / 60)): TEMPOTOTALS3 = (Hour(Heure) * 60 + Minute(Heure) +
Second(Heure) / 60): TEMPOTOTAL = TEMPOTOTAL1 + TEMPOTOTAL?Z2 +
TEMPOTOTAL3 + TEMPOTOTAL: GoTo L4
L4:

ActiveCell.Cells(Counter - 8, 1) = TEMPOTOTAL

Next Counter

End Sub
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Il.  Normalizacdo dos dados

Sub Normaliza()

Dim somal(8 To 13, 4 To 56) As Double
Dim soma2(8 To 13, 4 To 56) As Double
Dim media(4 To 56) As Double

Dim desviopadrao(4 To 56) As Double
Dim count(4 To 56) As Double

Dim countl1(4 To 56) As Double

Dim count2(4 To 56) As Double

'Céalculo da média das variaveis

Cells(13 + 1, 1) = ("Médias") '‘Mudar linha (1 a
mais que o numero de linhas)

For Varl =4 To 56
count(vVarl) =0
somal(8, Varl) =0
For linha=9 To 13
somal(linha, Varl) = Cells(linha, Varl) + somal(linha - 1, Varl)
count(Varl) = count(Varl) + 1
Next linha
Next Varl

Forvar2 =4 To 56
media(var2) = somal(13, var2) / count(var2)

Cells(13 + 2, var2) = media(var2) '‘Mudar linha (2
a mais que o numero de linhas)
Next var2

‘Célculo do desvio padrao

Cells(13 + 3, 1) = ("Desvios padrao”) '‘Mudar linha
(3 a mais que o numero de linhas)

For var2b =4 To 56
countl(var2b) =0
soma2(8, var2b) =0
For linhalb =9 To 13
somaz2(linhalb, var2b) = (Cells(linhalb, var2b) - media(var2b)) * 2 +
soma2(linhalb - 1, var2b)
countl(var2b) = countl(var2b) + 1
Next linhalb
Next var2b
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(Continuagéo)

For var2c = 4 To 56
desviopadrao(var2c) = (soma2(13, var2c) / (countl(var2c) - 1)) * (0.5)
Cells(13 + 4, var2c) = desviopadrao(var2c)

'‘Mudar linha (4 a mais que o numero de linhas)

Next var2c

'‘Nomalizagao dos valores
For var3 =4 To 56

If desviopadrao(var3) = 0 Then
For linha3 =9 To 13

Cells(13 + 2 + linha3, var3) = 0 'Mudar
linha (2 nimeros a mais que o numero de linhas + linha3)
Next linha3
Else

For linha3 =9 To 13
Cells(13 + 4 + linha3, var3) = (Cells(linha3, var3) - media(var3)) /
(desviopadrao(var3)) 'Mudar linha (2 nimeros a mais que o nimero de
linhas + linha3)
Next linha3
End If
Next var3

End Sub

1. Remocdo de dados ndo medidos entre duas amostragens consecutivas (valores
repetidos da analise da ultima amostra)

Sub LimpalLinha()

Counter = 10

While Counter <> 10000

If Cells(Counter, 26) = Cells(Counter - 1, 26) Then Rows(Counter).Delete Else
Counter = Counter + 1

If Cells(Counter, 26) =" Then Counter = 10000

Wend

End Sub
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IV.  Reconhecimento e retirada de Outliers pela regra edicdo pelos 3.

Sub OutlierDetector()

Cells(25,59) =0 'Primeira linha normalizada
menos 1

For Colu =4 To 56
Linh = 26 'Primeira linha normalizada
Do Until Linh = 30 'Ultima linha
If Abs(Cells(Linh, Colu)) >= 3 Then
Cells(Linh, 2) = Cells(Linh - (26 - 9), 2)  'Primeira linha a ser tratada
menos primeira linha de dados originais

Rows(Linh).Font.Colorindex = 3
Cells(Linh,59) =1

End If
Linh = Linh + 1
Loop
Next Colu
For Linh2 = 26 To 30 ‘Limite inferior igual a linha

inicial e limite superior igual a linha final
Cells(31, 59) = Cells(31, 59) + Cells(Linh2, 59) 'Ultima linha + 1
Next Linh2

End Sub

Sub LimpaOuitlier()

For L1 =3249 To 9 Step -1
For L2 =1To 797
If Cells(L1, 2) = Worksheets("Outliers").Cells(L2, 1) Then
Rows(L1).Delete
Next L2
Next L1

End Sub
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Apéndice F

0 Algoritmos para geracao e treinamento de redes com duas camadas (Conjunto de

dados B)

MIHOMOPCA_tit = {"MIPCAOOL" “MIPCA002" *“MIPCA003" “MIPCA004" “MIPCAQO5"
"MIPCAQO6" “MIPCAO07" “MIPCAOO08" “MIPCA009" “MIPCA010" *MIPCAO11"
"MIPCAO12" *“MIPCA013" “MIPCAO14" “MIPCA015" “MIPCA016" “MIPCA017"
"MIPCAO18" *“MIPCA019" “MIPCA020" “"MIPCA021" “MIPCA022" *“MIPCA023"
"MIPCA024" “MIPCA025"};

MIHOMOPCA D502 = {"MIPCA001" “MIPCA002" “MIPCA003" “MIPCA004" “MIPCAQO05"
"MIPCAQO6" “MIPCAOO7" “MIPCAOO08" “MIPCA009" “MIPCA010" *“MIPCAO11"
"MIPCAO12" *“MIPCA013" “MIPCAO14" “MIPCA015" “MIPCA016" “MIPCA017"
"MIPCAO18" *“MIPCA019" “MIPCA020" “"MIPCA021" “MIPCA022" *“MIPCA023"
"MIPCA024" “MIPCA025"};

Reg_MIHOMOPCA = {"REG_MIHOMOPCAOO01" "REG_MIHOMOPCAOO02" "REG_MIHOMOPCAOO3*"
"REG_MIHOMOPCAOO4" "REG_MIHOMOPCAOO5" "REG_MIHOMOPCAOO6" “REG_MIHOMOPCAOO7*™

"REG_MIHOMOPCAOO8*®
"REG_MIHOMOPCAO11"
"REG_MIHOMOPCAO15" “REG_MIHOMOPCAO16*
"REG_MIHOMOPCAO19" "REG_MIHOMOPCAO20*

"REG_MIHOMOPCAOO9*"
"REG_MIHOMOPCAO12*

"REG_MIHOMOPCAO10*"
"REG_MIHOMOPCAO13*
"REG_MIHOMOPCAO17* “REG_MIHOMOPCAO18*
"REG_MIHOMOPCAO21" “REG_MIHOMOPCAO22*

"REG_MIHOMOPCAO14*

"REG_MIHOMOPCAO023" "REG_MIHOMOPCAO24™
Perf_MIHOMOPCA = {"PERF_MIHOMOPCAOO1"

*REG_MIHOMOPCA025"};
" PERF_MIHOMOPCA002*

"PERF_MIHOMOPCAOO3"
"PERF_MIHOMOPCAOOG ™
"PERF_MIHOMOPCAOO9 ™"
"PERF_MIHOMOPCAO12*
"PERF_MIHOMOPCAO15*
"PERF_MIHOMOPCAO18"
"PERF_MIHOMOPCAO21"
"PERF_MIHOMOPCAO24*

*PERF_MIHOMOPCAQO4"
*PERF_MIHOMOPCAOO7 "
"PERF_MIHOMOPCA010"
*PERF_MIHOMOPCAO13"
*PERF_MIHOMOPCAQ16"
*PERF_MIHOMOPCAQ19"
*PERF_MIHOMOPCAQ22"
*PERF_MIHOMOPCAO25"}

"PERF_MIHOMOPCAOOS5™
"PERF_MIHOMOPCAOOS8™
"PERF_MIHOMOPCAO11"
"PERF_MIHOMOPCAO14*
"PERF_MIHOMOPCAO17*
"PERF_MIHOMOPCAO20*
"PERF_MIHOMOPCAO23*"

State_MIHOMOPCA = {"STATE_MIHOMOPCAOO1" "STATE_MIHOMOPCAQ02"

"STATE_MIHOMOPCAOO3*
"STATE_MIHOMOPCAOOG*
"STATE_MIHOMOPCAOO9*
"STATE_MIHOMOPCAO12*
"STATE_MIHOMOPCAO15*"
"STATE_MIHOMOPCAO18*
"STATE_MIHOMOPCAO21*
"STATE_MIHOMOPCAO24*

"STATE_MIHOMOPCAOO4*
"STATE_MIHOMOPCAOO7*
"STATE_MIHOMOPCAO10*"
"STATE_MIHOMOPCAO13*"
"STATE_MIHOMOPCAO16*"
"STATE_MIHOMOPCAO19*
"STATE_MIHOMOPCAO22*

"STATE_MIHOMOPCAOOS5*
"STATE_MIHOMOPCAOO8*
"STATE_MIHOMOPCAO11*"
"STATE_MIHOMOPCAO14*
"STATE_MIHOMOPCAO17*"
"STATE_MIHOMOPCAO20*
"STATE_MIHOMOPCAO23*

"STATE_MIHOMOPCAO25"};

Titles = {"r_treinamento® "r_validacdo" "r_teste” "r_total® "Razdo SD"
"Pesos {1,0}" "Pesos {2,1}" "Pesos {3,2}" "Biases {l1}" "Biases {2}" "Biases
{3}" "Slope_trein® “det_trein® “Slope_val® "det_val®™ "Slope_teste~
"det_teste® "Slope_all® “det_all® "r2_treinamento® "r2_validacao*

"r2_teste" "

.611002805
.664354143
.649070798
. 73831289
-569303192
.605227289
.619601729
. 743393557
.669726887
.639946403
.814002759

eNoNoNoNoNoNoNoNoNaoNal =S

r2_total"};

0.646982916
0.665456432
0.653730688
0.743548932
0.558433005
0.600543393
0.620463955
0.743051468
0.680210305
0.78976573

0.785591968

Dados de entrada (normalizados)
=[0.679070673 0.739090428 0.667277577 0.682606934 0.704866778 0.612879964

0.66113063
0.73182252
0.662407632
0.731406411
0.544047896
0.603292781
0.63251912
0.766731017
0.73437319
0.827114201
0.762307856

0.6620302
0.729864006
0.683247102
0.779064254
0.544403323
0.602105136
0.648911423
0.669308777
0.74589288
0.802118306
0.741062279

0.658989401
0.519518124
0.71709332

0.683409812
0.584562531
0.603234099
0.65879535

0.650635208
0.745133348
0.781818311
0.679232715

0.669092053
0.627144375
0.73257205

0.676493996
0.586240305
0.611858363
0.706827292
0.655512489
0.525335651
0.810943956
0.679831539
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eNeoNeojoNoNoloNoNoooojoNoNoNololoooooooNoNoNoloNoNoNo o oooN ool ool ool oo oo ool ool oloo o oo oNoNoNoNoNe]

.66425345

.592271888
.72200461

-563519007
- 70290693

.571477763
.651788178
.718352984
. 772907972
.664961636
.703101648
. 766336247
- 71165656

.72410316

. 765171941
-806248057
.882073961
-862695541
-834205396
. 766761811
.478633446
-535923649
.781257498
.841241691
.672194709
.769939104
.783426109
-808693205
-541616394
.245292342
.338248054
.820897466
.874807958
-213965191
-513530218
-485199547
. 744856231
. 777252335
-84331023

-824097502
.531374913
. 797925207
.828216383
.776001433
. 773174393
-839220915
.740023199
-128185111
.240197756
.461700773
.630670704
.691424599
. 739830295
.672004423
-646909391
.707883485
.697056744
.683853378
.629370394
. 731367841
. 783089802

eNeoNoNoNoNoloNoNolooojoNoNoNololoooooooNoNoNoloNoNoNoN oo ool ool ool oloNol oo oNoNoNoNoNololo oo oNoNoNoNoNoNe]

.686317242
.644344891
.72911781

-562397379
. 700526972
.625260548
.677736989
- 735035363
. 783578106
.664691565
.713273651
. 760579402
-733000829
.633406686
. 778735501
.728372281
-9 0.868560414 0.841604671 0.858825192 0.866511209 0.882848164
-86849373

.849482072
-334379353
-569546775
-536856141
. 775399862
.843974345
-661508589
.808280407
.794163402
-810400118
-536046465
.280774764
.371174086
.834271889
-875183229
-18900286

-482249692
-486530053
. 755545763
.781501993
-837235391
-81932474

. 770587299
.809277717
.827109903
-805396508
. 74543847

-853049075
-84143615

.241760247
-236650879
.474736315
. 740140661
. 780474945
.740892373
.659702732
.647635477
.703800322
. 742727993
.689352645
.626449917
. 725627494
.698470949

0.7027949
0.635731296
0.62895285
0.651498102
0.702064709
0.627854562
0.686575309
0.784069568
0.77473045
0.658801352
0.711181769
0.77089611
0.706163785
0.632301062
0.787673848
0.867520141

0.687969675
0.855941101
0.204311634
0.559680565
0.170240458
0.798363023
0.778301957
0.657981043
0.757360709
0.805507952
0.833546366
0.163706197
0.308757456
0.37293331

0.811763602
0.855128985
0.164877497
0.475476622
0.488424602
0.745390708
0.784573527
0.833433785
0.137419047
0.756687496
0.80436167

0.815514036

0.73982062

0.61833473

0.626836295
0.658024481
0.701354522
0.63067797

0.68445542

0.775647357
0.762651946
0.688354443
0.720081438
0.691829355
0.694522729
0.630613286
0.800515219
0.831562702

0.734396529
0.859770106
0.193742644
0.510753214
0.300861986
0.818016978
0.811512284
0.657478408
0.78017035

0.810079432
0.542314625
0.194039449
0.372444321
0.381347336
0.833683965
0.845102432
0.527382259
0.479834312
0.313587077
0.740694137
0.807044288
0.832686655
0.144552603
0.776343725
0.804465154
0.770471306

0.625937392
0.606959744
0.628121965
0.703259689
0.692850957
0.616373548
0.70092841

0.77645557

0.746086931
0.670491754
0.727914161
0.71988472

0.721723869
0.705057494
0.802509742
0.86791291

0.771540946
0.762403881
0.1904812
0.546825835
0.552390077
0.823694939
0.752509481
0.746351629
0.77246479
0.809601815
0.527183252
0.200888709
0.362089121
0.818350173

0.609841833
0.626824958
0.60765526
0.703473745
0.682339531
0.626634241
0.720888317
0.770231936
0.737720735
0.679560135
0.753617575
0.723101564
0.7223507
0.738594298
0.814328845
0.8658397

0.837522266

0.694505126
0.525450183
0.777734502
0.855689617
0.774194447
0.753948019
0.774212642
0.848890392
0.538981538
0.276154384
0.346190149
0.813052032

0.1

0.9 0.866037993 0.817719036

0.164918435
0.526308757
0.486047887
0.415901816
0.746695058
0.808212176
0.833149489
0.145530582
0.784508708
0.811291671
0.796018149

0.203085749
0.514047637
0.485303031
0.661685989
0.767571486
0.808203078
0.831773496
0.401045641
0.783455675
0.827213387
0.798911146

0.1 0.107578196 0.210153349 0.220357303 0.217207303

0.737457711
0.858791855
0.100727798
0.260297487
0.451345573
0.458381332
0.773846212
0.765471078
0.805499741
0.681565972
0.626399613
0.702825564
0.685891163
0.659586938
0.626999464
0.800913539
0.666300144

0.799013493
0.871507849
0.104705668
0.23025308

0.431391402
0.461789473
0.78319041

0.710916908
0.804132043
0.687320555
0.622562275
0.702248492
0.710767895
0.659069661
0.730960663
0.79942625

0.652115376

0.847191439
0.882701154
0.119824532
0.230243983
0.438828587
0.29812592

0.783809244
0.752143376
0.713807013
0.651432951
0.622467362
0.700275248
0.70181379

0.653614055
0.721512061
0.802099953
0.654096213

0.868531838
0.868338517
0.11152195

0.246769544
0.468245268

0.715503111
0.741697237
0.702194392
0.667436254
0.632512018
0.705085446
0.673627437
0.670433611
0.731041339
0.766034862
0.656102677
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eNeoNeojoNoNoloNoNolooojoNoNoNololoooooooNoNoNoloNoNoNoooooj ool ool ololooooNoNoNoNoNoloo o oo oNoNoNoNoNe]

-6593003

-673390155
.634986404
.862056578
. 785225348
. 773535846
. 767835364
. 728335366
.709009154
.700203114
.604020995
. 730775583
.702819869
.686396101
.821564738
. 732560899
. 734872983
.812278437
.705122462
-888038098
.544373237
-309052498
.230763799
-475933697
.537098987
.376878221
.428204755
-460789067
.570391789
.253455256
.285208314
.850881126
-484931836
-542430871
-313721668
.288234743
-303549994
.407227824
-524403382
.572558875
.583316276
-586937795
-517499503
.568947759
.601988793
.330282239
-561707841

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0.
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

.652346015
.671588703
.648043603
-855066226
. 785622084
.78652281

.750017322
. 726619337
. 728227165
.684264352
-166203807
.735641779
.697708797
.684287131
-820379273
. 733156953
.737186015
-814357035
. 707529459
-873353139
-306316332
-163630961
.22728481

-493081036
537402774
.377434818
.351355924
-453045611
.575044313
.263181652
.787627819
.834580647
-488303668
-54542817

.325222931
-28907432

-301740795
.478787426
.530818288
-533868646
.605084927
.261973785
-510098328
.577812731
-592971927
-329529013
-56464896

0.650892895
0.633494369
0.654454985
0.83595167

0.784765968
0.778342247
0.764429881
0.725169064
0.695108177
0.685365344
0.759025527
0.709148677
0.69914768

0.692135498
0.771858731
0.727683313
0.700562835
0.776838823
0.697364262
0.876752927
0.300710831
0.188427081
0.285807566
0.453283855
0.553146657
0.37962063

0.450378109
0.515745443
0.577647313
0.305557904
0.797461373
0.835135163
0.539996411
0.548667874
0.357329715
0.299019193
0.296396427
0.450138824
0.53433473

0.590191024
0.607255133
0.449455303
0.565851625
0.583858307
0.591822321
0.465588282
0.553629387

0.646266829
0.62816215
0.646086494
0.841072234
0.774343557
0.778985758
0.752765057
0.730576265
0.697142166
0.776912856
0.749930002
0.709989607
0.688000133
0.886264172
0.767810686
0.731512109
0.689453253
0.704049943
0.70052487
0.867873804
0.311818836
0.283600946
0.263049525
0.449371033
0.565662278
0.381625418
0.406696196
0.514087097
0.259429046
0.285009604
0.81851217
0.820394195
0.570838107
0.56091092
0.3368532
0.308160903
0.294331297
0.47084526
0.529170346
0.588114451
0.771134872
0.475055627
0.557810624
0.592495439
0.264182486
0.458283862
0.552534921

0.662107831
0.69797835

0.696323065
0.781504753
0.771670803
0.758691433
0.754402308
0.712000816
0.697262705
0.771767615
0.762571481
0.706514837
0.691513817
0.885456461
0.759986997
0.731583293
0.813462004
0.692070008

0.657626982
0.676018299
0.863993755
0.784186998
0.7789943
0.766162045
0.755420726
0.708056227
0.698850602
0.7711279
0.775722645
0.711158937
0.683462336
0.826267684
0.75609366
0.733764397
0.817960886
0.707856909

0.9 0.864477812 0.872730508

0.871068579
0.303607214
0.211806221
0.32233279
0.521261472
0.535108764
0.411212431
0.42213421
0.531568393
0.278669604
0.280629656
0.828397743
0.510510313
0.457508788
0.580154599
0.288127585
0.308260779
0.422734502
0.466320701
0.563008301
0.590398058
0.7675352
0.446752428
0.56479045
0.580705993
0.270853322
0.472549382
0.549244238

0.1
0.356119767
0.239786907
0.411798158
0.500267895
0.562990615
0.404837059
0.477729372
0.501369644
0.255624422
0.298141123
0.853341596
0.51528456
0.476797202
0.280389332
0.288458422
0.295636959
0.360767089
0.464942214
0.571542436
0.588495225
0.761354377
0.426348739
0.55768474
0.60285854
0.334124316
0.493981994
0.552521396

.551270874 0.531121035 0.557054277 0.609332747 0.681211742 0.663960367
.656250203 0.666585215 0.83687986 0.891629203 0.87260088 0.866014313
.877304382 0.9 0.871773788 0.871471041 0.109075126 0.156619924 0.134705621
-1 0.123806731 0.110250742 0.129363334 0.126503364 0.151795739

.42247557 0.263214473 0.168644074 0.170936428 0.153448958 0.783194915
.642127403 0.778568501 0.731083403 0.574346197 0.691727966 0.655250196
.652064773 0.654023484 0.1 0.385984857 0.804043258 0.661244257 0.528539379
.52307023 0.578200344 0.570920609 0.417764307 0.460949443 0.390766587
.385155065 0.356976652 0.322819998 0.392929511 0.417857785 0.786306994

. 778095361 0.774994787 0.773205773 0.704416449 0.712895571 0.64830698

. 774268539 0.607744965 0.681057158 0.653360514 0.541646353 0.582714585
-593673016 0.488421741 0.479040922 0.495326128 0.531102099 0.38682903
-390142445 0.355725493 0.689222771 0.661596595 0.691779738 0.689629757
.668351418 0.153411567 0.188587844 0.201658865 0.356305053 0.287665293
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-899659167
.817237958
-533181612
.423942447
.202897081
.667176478
.589086869
.618940685
-534248693
-508969519
.352157531
.643060739
.437657743
-404937766
.334084748
.630554896
-435660202
-430396704
.815674727
-805735919
. 725060581

[eNeoNoNoNoNoloNoooojoloNoNoNoNoNoNoNoNal

[eNeoNeoNoNoNoloNoooojoNoNoNoNoNoNoNoNoNal

. 789046602
. 797732813
-429285041
-42811154

-200908169
.629115344
.595718015
-654890667
-529395057
-407844195
-355506899
.610116415
-437968376
-32859978

-16870016

.647342005
-44310532

-315167792
. 731545038
.799104774
- 74369279

%Alvo (normalizados)

-162310688
.345781047
- 750800519
.681566421
.622717438
.646949373
.788879273
. 740415405
-394244916
-183080917
.25577672

. 785417568
-896192125
.203851147
-359627867
-318087408
-58117698

. 785417568
-813111207
-816572912
-17096495

-820034617
-89965383

.678104717
-11384682

.792340978
. 781955863
.207312852
.252315015
.349242752

eNoNoNolooooooloNoNololoNoooooNoNoNoNoloNoNoNoNoNoNo)

= [0.155387278

eNoNoNoNoloooooNoNoNoNoNoNolooo oo oNoNoNoNoNoNoNoNe]

.621332756
-325010818
.245391605
.283470359
.71618347

-89965383

-151925573
-335395932
.345781047
.820034617
.889268715
-820034617
.671181307
.626179143
-854651666
. 771570749
.643487668
-1 0.837343141 0.806187797 0.764647339 0.861575076 0.750800519
. 781955863 0.802726093 0.73003029 0.733838165 0.830419732
-688489831 0.640025963 0.148463868 0.224621376 0.217697966
.217697966 0.26270013 0.311163998 0.290393769 0.263392471
.266161835 0.276546949 0.332280398 0.387321506 0.321549113
.338857637 0.356166162 0.366551277 0.394244916 0.190004327];

%Criacado das redes

cont = 1;

0.817171804 0.80092255 0.79000151 0.804238842

0.796296137
0.374422417
0.405520202
0.172898016
0.596007076
0.597000813
0.627439941
0.540165096
0.412170043
0.783702569
0.651020702
0.428281238
0.362808206
0.170028978
0.628908255
0.441729045
0.823538337
0.782556392
0.813241438
0.703641306

0.376936391
0.335395932
0.726568585
0.726568585
0.428861965
0.851189961
0.806187797
0.591562094
0.172695803
0.231544786
0.266161835
0.709121592
0.802726093
0.155387278
0.328472523
0.338857637
0.844266551
0.799264388
0.785417568
0.674643012
0.601947209
0.813111207
0.820034617

0.497175543
0.590793911
0.39696486

0.652888812
0.57644872

0.311497724
0.637007715
0.476997361
0.405097396
0.779477389
0.692717389
0.436724407
0.353384243
0.317857066
0.579185452
0.449765228
0.766169079
0.807803927
0.701242531
0.711778156

0.335395932
0.179619212
0.7369537

0.577715275
0.546559931
0.844266551

0.49550014

0.537346391
0.218214437
0.670308691
0.596854125
0.529645289
0.640674907
0.46327056

0.417882233
0.766547303
0.514770872
0.402947415
0.343607941
0.325020313
0.447671333
0.454933811
0.766344529
0.797248168
0.71102027

0.541498228
0.449433023
0.188579215
0.667689885
0.585698672
0.751577971
0.542834236
0.466552337
0.420585888
0.656272695
0.52811945

0.394046926
0.386053886
0.333193117
0.441002797
0.443716519
0.771428263
0.727656377
0.752177665

0.717542119];

0.331934228
0.165772393
0.719645175
0.588100389
0.522327997
0.768109044

0.169234098 0.151717871 0.172695803 0.178234531
.203851147
-331934228
- 705798356
-709260061
-518866292
. 72310688
.799264388

0.338857637
0.235006491
0.605408914
0.56733016

0.702336651
0.778494158

0.9

0.9 0.806187797 0.854651666 0.778494158

0.356166162
0.179619212
0.266161835
0.225659887
0.608870619
0.889614885
0.148463868
0.343011683
0.356166162
0.71618347

0.882345305
0.799264388
0.245391605
0.868498486
0.87196019

0.71618347

0.345781047
0.165772393
0.252315015
0.158848983
0.806187797
0.898615318
0.145002164
0.335395932
0.130116833
0.833881437
0.785417568
0.792340978
0.228083081
0.87196019

0.882345305
0.536174816

0.60298572 0.183080917 0.179619212

0.373474686
0.176157508
0.24885331

0.802726093
0.795802683
0.124231934
0.349242752
0.373474686
0.11384682

0.813111207
0.854651666
0.802726093
0.221159671
0.799264388
0.795802683
0.622717438
0.131155344
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for j=1:5 % Numero de neurbnios na camada interna 1
for 1=1:5 % Numero de neurdnios na camada interna 2

MIHOMOPCA D502{cont} = newff(1,0,[j i],.{ tansig", "tansig”,
"purelin®}, "trainim®);

MIHOMOPCA_D502{cont}.divideFcn="divideblock";

[trainVv, valV, testV, trainind, valilnd,
testind]=divideblock(l1,0.6,0.2,0.2);

[MIHOMOPCA_D502{cont}, tr]=train(MIHOMOPCA D502{cont},1,0);

% Pesos e biases

% pesos para a camada 1 vindos da camada de entrada

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA_2Ci.xlIs",
MIHOMOPCA_D502{cont}.IW{1,1}, MIHOMOPCA_tit{cont}, "F2:J6%);

% biases da camada }

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA 2Ci.xlIs",
MIHOMOPCA_D502{cont}.b{1}, MIHOMOPCA_tit{cont}, "K2%);

% pesos para a camada 2 vindos da camada 1

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\X0O D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA 2Ci.xlIs",
MIHOMOPCA_D502{cont}.LW{2,1}, MIHOMOPCA_tit{cont}, "F9:J13%);

% biases da camada 2

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\X0O D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA 2Ci.xlIs",
MIHOMOPCA_D502{cont}.b{2}, MIHOMOPCA_tit{cont}, "K9");

% pesos para a camada de saida vindos da camada 2

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA_2Ci.xlIs",
MIHOMOPCA_D502{cont}. IW{3,2}, MIHOMOPCA_tit{cont}, °"F16:J20%);

% biases da camada de saida

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xlIs",
MIHOMOPCA_D502{cont}.b{3}, MIHOMOPCA_ tit{cont}, "K16%);

Outputs_Train = sim(MIHOMOPCA_D502{cont}, trainV); %Simulacdo da
rede criada para os valores reservados para o treinamento

Outputs_Val = sim(MIHOMOPCA_D502{cont}, valV); %Simulacéo da rede
criada para os valores reservados para a validacao

Outputs_Test = sim(MIHOMOPCA D502{cont}, testV); %Simulacdo da rede
criada para os valores reservados para o teste

Outputs_All = sim(MIHOMOPCA_D502{cont}, I); %Simulacdo da rede
criada para todos os valores de entrada

Nl=size(trainlnd);
N2=size(vallnd);
N3=size(testind);

Targets _Train= Zeros();
for f=1:N1(2)

Targets_Train(f)=0(trainInd(f)); %Dados de treinamento
end

Targets_Val = Zeros(Q);
for f=1:N2(2)
Targets_Val (f)=0(val Ind(f)); %Dados de validacédo
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end

Targets_Test = Zeros();
for f=1:N3(2)

Targets_Test(f)=0(testInd(f)); %Dados de teste
end

Targets_ All=0; %Dados totais

%Calculo dos erros de cada etapa

errors_Train = Outputs_Train® - Targets_Train®;
errors_Val = Outputs_Val® - Targets Val~;
errors_Test = Outputs_Test" - Targets_Test";

Media_Train = mean(errors_Train);
DesvioPadrao_Train = std(errors_Train);
Media_Val = mean(errors_Val);
DesvioVal_Train = std(errors_Val);
Media_Test = mean(errors_Test);
DesvioPadrao_Test = std(errors_Test);

SD_ratio = DesvioPadrao_Train / std(0);

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xIs", SD_ratio,
MIHOMOPCA_tit{cont}, "E27);

%Regressao_Train_Correl = corrcoef(Targets Train, Outputs Train)

[m, b, r]= postreg(Outputs_Train, Targets_Train);

r_Train = r; %Coeficiente de correlacdo da etapa de
treinamento

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA 2Ci.xIs", r_Train,
MIHOMOPCA_tit{cont}, "A2%);

a_Train = m;

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA 2Ci.xlIs", a_Train,
MIHOMOPCA_tit{cont}, "L2%);

b Train = b;

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA 2Ci.xIs", b_Train,
MIHOMOPCA_tit{cont}, "M2%);

R12 Train = r_Train”2; %Coeficiente de determinacdo da etapa de

treinamento

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\X0O D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA 2Ci.xlIs", R12_Train,
MIHOMOPCA_tit{cont}, "02%);

[m, b, r]= postreg(Outputs_Val, Targets_Val);

r Val = r; %Coeficiente de correlacdo da etapa de
val idacéo

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\X0O D502\2 camadas\XOD502_ HECOPCA 2Ci.xlIs", r_Val,
MIHOMOPCA_tit{cont}, °"B2%);

a Vval = m;

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xls", a_Val,
MIHOMOPCA_tit{cont}, °“L4%);
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b_Val = b;

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci .xIs", b_Vval,
MIHOMOPCA_tit{cont}, °"M4%);

R12 Val = r_Val”™2; %Coeficiente de determinacdo da etapa de
validacéo

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA 2Ci.xls", R12_Val,
MIHOMOPCA_tit{cont}, °"P2%);

[m, b, r]= postreg(Outputs_Test, Targets Test);

r Test = r; %Coeficiente de correlacdo da etapa de teste

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\X0O D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA 2Ci.xlIs", r_Test,
MIHOMOPCA_tit{cont}, "C2%);

a_Test = m;

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\X0O D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA_2Ci.xls", a_Test,
MIHOMOPCA_tit{cont}, °"L6%);

b _Test = b;

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\X0O D502\2 camadas\X0D502_ HECOPCA 2Ci.xlIs", b _Test,
MIHOMOPCA_tit{cont}, °“M6%);

R12_Test = r_Test"2; %Coeficiente de determinacdo da etapa de
teste

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xlIs", R12_Test,
MIHOMOPCA_tit{cont}, "Q2%);

[m, b, r]= postreg(Outputs_All, Targets All);

r_All = r; %Coeficiente de correlacdo total

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xIs", r_All,
MIHOMOPCA_tit{cont}, "D2%);

a All = m;

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA_2Ci.xlIs", a_All,
MIHOMOPCA_tit{cont}, "L8%);

b_All = b;

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\X0O D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xlIs", b_All,
MIHOMOPCA_tit{cont}, °"M8%);

R12_AIl = r_All"2; %Coeficiente de determinacdo total

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA 2Ci.xlIs", R12_All,
MIHOMOPCA_tit{cont}, "R2%);

plotregression( Targets_Train, Outputs Train, "Training”,
Targets Val, Outputs Val, "Vvalidation®, Targets_Test, Outputs Test,
"Test", Targets_All, Outputs_All,"All");

X=getframe(gcf);

imwvrite(X.cdata, Reg_MIHOMOPCA{cont}, "tiff");

plotperform(tr);

Y=getframe(gcf);

imvrite(Y.cdata, Perf_MIHOMOPCA{cont}, "tiff");

plottrainstate(tr);

Z=getframe(gcf);

imvrite(Z.cdata, State MIHOMOPCA{cont}, "tiff");

close all;
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% Titulos

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\X0O D502\2 camadas\X0D502_ HECOPCA 2Ci.xlIs", Titles(1),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "Al");
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA 2Ci.xlIs", Titles(2),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "Bl");
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xlIs", Titles(3),
MIHOMOPCA_tit{cont}, °"Cl1%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA 2Ci.xlIs", Titles(4),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "D1%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_ 2Ci.xlIs", Titles(b),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "E1%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA 2Ci.xlIs", Titles(6),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "F1%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA 2Ci.xlIs", Titles(7),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "F8%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xlIs", Titles(8),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "F15%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA 2Ci.xlIs", Titles(9),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "K1%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xlIs", Titles(10),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "K8");
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\X0O D502\2 camadas\X0D502_ HECOPCA 2Ci.xlIs", Titles(1l),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "K15%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA_ 2Ci.xlIs", Titles(12),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "L1%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xlIs", Titles(13),
MIHOMOPCA_tit{cont}, °"M1%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\X0O D502\2 camadas\X0D502_ HECOPCA 2Ci.xlIs", Titles(14),
MIHOMOPCA tit{cont}, "L3");
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xIs", Titles(15),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "M3%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA 2Ci.xlIs", Titles(16),
MIHOMOPCA_tit{cont}, °"L5%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_ 2Ci.xlIs", Titles(17),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "M5%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xlIs", Titles(18),
MIHOMOPCA_tit{cont}, °“L7%);
xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA 2Ci.xlIs", Titles(19),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "M7%);
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xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xlIs", Titles(20),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "01%);

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0OD502_HECOPCA_2Ci.xlIs", Titles(21),
MIHOMOPCA_tit{cont}, °"P1%);

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci .xlIs", Titles(22),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "Q1%);

xIswrite("C:\Users\Fernando\Documents\Doutorado\Dados da Quattor
20090313\PCA\HECO\XO D502\2 camadas\X0D502_HECOPCA_2Ci.xlIs", Titles(23),
MIHOMOPCA_tit{cont}, "R1%);

cont=cont + 1;

end
end

0 Codigo em Matlab para implementacdo dos sensores virtuais (Estimacdo do teor
de soltveis em xileno para homopolimeros através de rede com trés camadas
escondidas). Obs.: Os termos em vermelho foram substituidos devido ao teor
sigiloso das informacdes.

function[X0_D502 HOMO_3Ci] = XO_HOMO_D502_3Ci(TEAL_Donor, Split_R201,
TEAL_Ti)

% Esta funcdo calcula o indice de fluidez em funcdo da concentracdo de
hidrogénio (H2), corrente de propeno (C3), Relacdo TEAL/Donor e da
atividade

% do catalisador.

% Rede com uma camada interna e 10 neurbénios

% TEAL/Donor = [kg/kg]
% Split _R201 = []
% TEAL_Ti = []

% Pesos e biases

P1 = [-4.3992 3.4906 3.6477;
2.2842 -1.2019 -1.5117;
~4.4304 2.7541 2.6664];
Bl = [4.4863;
1.4672;
2.0319];
P2 = [-1.0089 -2.3994 4.3138;
-0.63752 -0.40591 0.73723;
0.48631 1.0994 1.5658];
B2 = [2.811;
~0.82907;
1.7079];
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P3 [0.025292 -1.6908 -1.2199];

B3 = -0.6887;

P4

1.8678;

B4

0.9148;
% Normalizacdo dos dados de entrada

TEAL_Donor_Norm = 2 * ((0.8/(TEAL_Donor_Max — TEAL_Donor_Min) *
(TEAL_Donor — TEAL_Donor_Min) + 0.1) - 0.1) /7 0.8 - 1;

Split_R201 Norm = 2 * ((0.8/(Split_R201 Max — Split_R201 Min) *
(Split_R201 - Split R201 Min) + 0.1) - 0.1) /7 0.8 - 1;

TEAL_Ti_Norm = 2 * ((0.8/(TEAL_Ti_Max — TEAL_Ti_Min) * (TEAL_Ti —
TEAL_Ti_Min) + 0.1) - 0.1) /7 0.8 - 1;

Entrada_Norm = [TEAL_Donor_Norm; Split _R201 Norm; TEAL_Ti_Norm];

% Simulacdo das redes

Atl = P1*Entrada_Norm;

n = Atl + B1;

U= 2./71+exp(-2*n)) - 1;
At2 = P2*U;

n2 = At2 + B2;
V = 2. /(1+exp(-2*n2)) - 1;

At3 = P3*V;
n3 = At3 + B3;
X = 2. /(A+exp(-2*n3)) - 1;

Atd = P4*X;
n4 = (At4 + B4);

X0_D502_HOMO_3Ci = ((XS_Max-XS_Min)/0.8) * ((0.8 * (n4 + 1) /7 2 + 0.1) -
0.1) + XS_Min;
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