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RESUMO — A distribuicdo do tamanho de particula [DTP] € uma das caracteristicas mais
importantes do latex polimérico, determinando suas propriedades reoldgicas, conteudo
maximo de solidos, adesdo e tempo de secagem. No entanto, os métodos de determinacéao
experimental das curvas de DTPs possuem uma complexidade e um tempo de analise que
inviabiliza sua utilizacdo em qualquer estratégia de controle on-line. Este trabalho prop&e
uma estratégia de inferéncia das curvas de distribuicdo de tamanho de particula, através de
redes neurais Multi Layer Perceptron [MLP] treinadas pelo algoritmo estocastico Particle
Swarm Optimization [PSO], sendo que varidveis do processo alimentam a camada de
entrada da rede neural e parametros da fungdo log-normal bimodal [FLB], que descreve as
curvas de DTPs, constitui a saida da rede neural. Os resultados mostram que a estratégia €
eficiente na inferéncia das distribuicbes de tamanho de particula em reag¢fes continuas de
polimerizacdo em emulsédo

1. INTRODUCAO

Para sistemas de polimerizacdo, as caracteristicas de composi¢do fina (microestrutura das
cadeias polimeéricas), de morfologia (geralmente ndo mensurdveis) e coloidais (diametro e
distribuicdo de diametros de particulas), determinam as propriedades fisicas, quimicas, reoldgicas e
mecanicas, e como consequéncia, as propriedades de uso dos produtos obtidos (Giordani, 2003).
Nesse contexto, a distribui¢do do tamanho de particula € uma das caracteristicas mais importantes do
latex, determinando suas propriedades reoldgicas, contedtdo maximo de sélidos, adesédo e tempo de
secagem (Vale e McKenna, 2005).

Como estratégia de controle da qualidade e produtividade do latex polimérico, dispositivos
qgue fazem uso de técnicas de reflexdo ultravioleta (UV), de espectroscopia de Raman ou
espectroscopia do infravermelho préoximo (NIRS) e de Fracionamento Capilar Hidrodindmico
(CHFD) tem sido desenvolvidas para determinacdo em on line de variaveis como a distribuigdo do
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tamanho de particula. No entanto, ainda persistem dificuldades relacionadas a baixa resolucao, a
dificuldade de determinacdo de distribuicGes polidispersas, a complexa preparacdo da amostra e
excessivo tempo de analise.

Segundo Machado, Lima e Pinto (2007), para superar estas dificuldades “sistemas
inteligentes” que consistem na utilizagdo de modelos matematicos e estatisticos associados a técnicas
computacionais, tém sido propostos. Destacam-se na literatura cientifica os modelos que incluem
Population Balance Equations [PBE], adotando duas abordagens distintas: Zero—one model (Coen et
al-, 2004; Vale e McKenna, 2007) e Pseudo-bulk model (Araujo et al, 2001; Kiparissides et al, 2002;
Immanuel et al, 2002). Estes modelos permitem uma estrutura que pode relacionar a DTP a cinética
de reacdo, a nucleacdo e crescimento das particulas, bem como a coagulacdo. No entanto, de acordo
com Vale e McKenna, (2005), mesmo quando superadas as dificuldades relativas a modelagem da
coagulacdo, as PBEs sdo dificeis de resolver se as mesmas incluirem modelos cinéticos e ou
hidrodinamicos completos.

Neste contexto, a inferéncia de DTPs através de redes neurais pode ser uma alternativa para
superar estas dificuldades ja que congregam seu conhecimento através da deteccdo de padrdes e das
relacdes entre informacdes dos dados com os quais elas sdo treinadas. Portanto os resultados de saida
de uma rede neural sdo obtidos através da experiéncia e ndo via programacdo direta (GIORDANI,
2003).

Este trabalho propfe uma estratégia de inferéncia de DTPs via redes neurais MLP, com pesos
sinapticos definidos com o auxilio do algoritmo de otimizacéo global PSO, valendo-se de variaveis do
processo como entrada e parametros da funcdo lognormal bimodal, que descreve as DTPs, como
variaveis de saida.

2. MATERIAIS E METODOS

2.1. Dados experimentais

Os dados experimentais utilizados, como objeto de estudo, sdo oriundos do trabalho de Aradjo,
(1999). Nesse trabalho, o autor investiga o efeito das condicOes de operacdo sobre a distribuicdo do
tamanho de particula na copolimerizagdo em emulsdo em um reator loop continuo de acetato de vinila
e VeovalO com alto teor em solidos.

A Tabela 1 sintetiza as condi¢des de operagédo das reacGes investigadas por Araujo (1999) com
0 intuito de investigar seus efeitos sobre a dindmica do reator loop e especialmente sobre a
distribuicdo de tamanhos de particula.

Tabela 1 — Condicdes de operacao das Reacdes de Polimerizacéo realizadas por Aradjo (1999)
Reacéo R2 R4 R5 R7 R8 R9 R10
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Temperatura [°C] 50/ 60/
60 50 50 60 60 60 50
3 1fi 0,
Concentracdo de emulsificante [% em 36 36 36 3.6/ 36 36 36
peso] 7.2

Concentracao de iniciador

0.30 030 0.18 030 0.18 0.30/0.18 0.30
[% em peso]

2.2. Modelagem das curvas de distribuicdo de tamanho de particula baseada na
funcéo lognormal bimodal

Segundo Ferrari et al. (2014) a fungdo lognormal bimodal pode descrever de forma muito
precisa as distribuicdes de tamanho de particula em um processo de polimerizagdo em emulsdo. A

Equacdo 01 apresenta a fun¢ao lognormal bimodal utilizada neste trabalho no intuito de “codificar” as
DTPs.

| 2 1(In(d)—In()))
FLM(d, 1,04, W .ledlna\/_ _E[ inoT J , parad >0 (1)

onde, d é o diametro das particulas; In ,u; : logaritmo natural da média geométrica da moda i; In

a; . logaritmo natural do desvio padrdo geométrico da moda i;w': fator peso da moda i admitindo

que Zn:w‘ =1.

i=1

Os motivos que justificam a utilizacdo da FLB para descrever as DTPs sdo: O fato de que
somente cerca de 3% das distribui¢Bes investigadas séo trimodais e, portanto, ndo ha informacGes
suficientes para que a rede neural reconheca aquele conjunto de curvas como um grupo diferenciado.
Além disso, quando se faz uso de uma funcdo densidade trimodal para descrever curvas de DTPs
experimentais unimodais ou bimodais percebe-se uma correlacdo paramétrica muito alta, fazendo
com que 0s parametros ajustados ndo sigam o padrdo caracteristico da dindmica de crescimento linear
das particulas.

Para agilizar a representacdo dos parametros da FLB como saidas da rede neural MLP, eles
receberam uma codificacdo assim definida: Inu; =M1;Ing:=M2 ; Ino, =D1; Inc; =D2;

W =Pl e w?=P2.

2.3. Inferéncia das distribuicdes de tamanho de particulas por redes neurais MLP

Area tematica: Simulag&o, Otimizacéo e Controle de Processos 3



mEQ 19 a 22 de outubro de 2014
Florianopolis/SC

Congresso Brasileiro de
Engenharia Quimica

A arquitetura de uma rede neural do tipo MLP é determinada pela sua funcdo de ativacao de
cada no da rede e pela sua topologia. A literatura descreve a fungdo tangente hiperbdlica como uma
das funcbes de ativacdo mais usuais, sendo utilizada em todas as redes testadas e implementadas
nesse trabalho com estrutura de conexdo feed-forward. Quanto a topologia, a rede implementada
possui como variaveis iniciais de entrada o tempo de residéncia [TR] a temperatura do reator [T], a
conversdo [x], o diametro médio das particulas [Dp] e dados atrasados do didmetro médio da particula
Dprt17 » Dppe-2; ,com um tempo de atraso de 10min para [t-1] e 20mim para [t-2], aproximadamente,
estes Ultimos para conferir mais robustez a rede neural. A estratégia conta também com uma Unica
camada oculta, sendo que o numero de nés nessa camada oculta foi definido por tentativa e erro
ficando estabelecido que em todas as etapas da inferéncia o nimero de nos ficaria fixo em dez. Por
fim, a saida da rede neural implementada é Unica, ou seja, cada parametro da FLB é ajustado
individualmente.

Nesse trabalho, os parametros ajustados da FLB, que descrevem as curvas de distribuicdo
provenientes das reacdes R2, R4, R7 e R8, R9 e R10, totalizando 160 padrdes, foram utilizados para o
treinamento da rede neural MLP. Os parametros ajustados da FLB, que descrevem as curvas de
distribuicfes provenientes da reacdo R5, totalizando 28 padrdes, foram utilizados para realizar a
validacdo da rede neural.

A Figura 1 apresenta um fluxograma da forma como foram realizados os ajustes para cada
parametro na funcdo lognormal, salientando que as variaveis de entrada, inicialmente citadas podem
ser adicionadas outras variaveis, resultado de ajustes anteriores, caracterizando uma estratégia que faz
uso de redes neurais MLP em série.

ENTRADAS [ TR, T, [X], DP, DPr_;, DP1.,]
>
SAIDA =[M1]
A 4
ENTRADAS + M1
4
SAIDA =[M2]

R 2

ENTRADAS + M1 + M2 ‘

4
SAIDA =[P2]
~
ENTRADAS + M1 +M2 +P1+ P2
4
SAIDA =[D1]
2
ENTRADAS + M1 + M2 +P1+P2+ D1

A 4

‘ SAIDA =[D2]

Figura 1 — Fluxograma identificando variaveis de entrada e saida da rede neural em cada caso.
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2.4. Treinamento da Rede Neural MLP

O processo de aprendizagem da rede neural MLP implementada é realizado com o auxilio do
algoritmo de otimizacdo global Particle Swarm Optimization (Kennedy e Eberhart, 1995), que usa sua
estratégia inteligente para, de forma randémica, minimizar a funcéo objetivo definida pela soma dos
erros quadrados [SSE], de acordo com a Equagéo 02:

2

ssE=Y(d, ~0,) @)

onde, n é o nimero de padrdes usados no treinamento, d, € a saida prevista pela rede neural para o
parametro da funcdo lognormal bimodal e o, é o valor do pardmetro ajustado da funcéo lognormal
bimodal.

O PSO tem inumeras estratégias relatadas na literatura cientifica, sendo que nesse trabalho foi
adotado a proposta por Jiao et al, (2006), que considera a implementacdo do peso inércia dinamico,
[Equacdo 03]. Os parametros do algoritmo também seguem as referéncias de Jiao et al, (2006).

w=w,.u (3)

A andlise estatistica dos resultados € realizada a partir na avaliagdo do coeficiente de
correlacdo entre frequéncias relativas geradas pela FLB ajustada e a frequéncia relativa da FLB
definida a partir dos parametros definidos pela rede neural. O desvio padrdo dos parametros definidos
pela RN, considerando simulag@es realizadas em triplicata, também foram relatados a fim de verificar
a consisténcia do algoritmo PSO no treinamento dos pesos sindpticos da RN. Por fim, o erro médio
percentual para cada parametro, referente ao conjunto de validacdo também é relatado no intuito de
avaliar a eficiéncia da aprendizagem da RN — MLP implementada.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 2 apresenta um comparativo entre parametros ajustados e os parametros definidos
pela rede neural MLP para o conjunto de dados da validagdo [reacdo R5], salientando que 0s
parametros M1, M2 e P2 tém comportamento semelhante a variavel de entrada - diametro médio [Dp]
que cresce linearmente no decorrer da reacdo até o momento da renucleacdo, sendo que o
reconhecimento dessa correlagédo facilitou o processo de inferéncia dos parametros citados e justifica
a utilizacdo de dados atrasados de Dp. A estratégia de utilizar os parametros ja definidos pela rede
neural como variavel de entrada também contribuiu para o sucesso da proposta.

Os erros medios percentuais relativos a cada parametro definido pela RN - MLP estdo
presentes na Tabela 2, observando que 0s maiores erros estdo associados ao parametro desvio padréo
geométrico [D1 e D2]. A explicacdo para estes resultados pode estar da distinta evolucdo do
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comportamento desse parametro no decorrer da reacdo e na utilizacdo de parametros, definidos
anteriormente pela RN, como varidvel de entrada, trazendo consigo ndo somente informacdes sobre o
comportamento da FLB, mas também erros acumulados nas inferéncias desses parametros.
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Figura 2 — Comparativo entre parametros ajustados da reacdo R5 e parametros definidos pela rede
neural MLP [(a)Parametro M1, (b) Parametro D1, (c) Parametro P2].

Tabela 2 — Apresenta os erros médios percentuais da rede neural para os parametros das
curvas de DTPs do conjunto de validacao [reacdo R5]

Parametro M1 | M2 D1 D2 P1 P2
Erro médio % | 2.07 1.71 851 16.04 2.43|2.88

A andlise dos coeficientes de correlacdo entre as distribuicdes experimentais e definidas pela
RN demonstra a coeréncia da estratégia, encontrando R2 de 0.93; 0.95; 0.92 e 0.96 para os tempos de
residéncia de 6.7; 15.7; 16.3 e 8.3 respectivamente. A Figura 3 apresenta um comparativo entre as
curvas de DTP experimentais e geradas pela RN para os tempos de residéncia citados.
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Figura 3 — Comparativo entre curvas de Distribuicdo de Tamanho de Particula experimental e
definidas pela Rede Neural MLP do conjunto de validagdo [Reacdo R5] em diferentes tempos de
residéncia.

4. CONCLUSOES

A distribuicdo de tamanho de particula é uma caracteristica importante em qualquer estratégia
de monitoramento e controle da qualidade final do latex polimérico. Nesse sentido, este trabalho
propde uma estratégia de inferéncia por redes neurais MLP destas distribuicfes, fazendo uso de uma
funcdo lognormal bimodal para descrever as DTPs experimentais.

Apesar das dificuldades encontradas pela rede neural em adequar-se as sucessivas nucleacdes
existentes no conjunto de reacdes, objeto de estudo desse trabalho, que provocam alteracdes sensiveis
das curvas de DTPs e, por consequéncia nos parametros da FLB que descreve estas curvas, a
dindmica de evolucdo do crescimento das particulas e as situacdes de bimodalidade foram captadas e
podem ser percebidas nos resultados das DTPs do conjunto de validacao.

A avaliacdo estatistica dos resultados indica 0 sucesso de uma proposta inédita que utiliza um
tipo de rede neural de facil implementacdo e de eficiéncia comprovada, com pesos sinapticos
treinados por um algoritmo de otimizag&o robusto e confidvel como o Particle Swarm Optimization e
dados experimentais de DTP em quantidade e qualidade.
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