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Coeficiente de Variagdo do diametro mediano de gota
Teor de dgua identificado na amostra pelo Karl-Fischer
Percentil 90 (90%)

Percentil 10 (10%)

Diametro mediano de gotas de 4gua em emulsdes
Diametro representativo de comprimento
Diametro representativo de area

Diametro representativo de volume

Momento Ponderado por area

Momento Ponderado por volume

Estatistica critica de Fisher

Hipotese Nula

Hipotese Alternativa

Combinagao Linear

Numero de pontos centrais

Numero de pontos fatoriais

Graus Celsius

Segundo

Variavel Aleatoria

Respostas
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RESUMO

PAIVA, A. P. Estudo da Minimizagdo de Erro nas Medi¢oes de Concentragdo de Emulsoes por
Titra¢do Karl-Fischer utilizando-se Projeto de Experimentos. Itajuba, 215p. Dissertagado
(Mestrado) — Universidade Federal de Itajuba (2004).

A medida de concentragdo de dgua em petrdleo ¢ muito importante industrialmente. E,
muito embora, sua aplicacdo principal seja a industria do petréleo, o conhecimento da
composi¢cao das emulsdes ¢ importante em muitas outras aplicacdes. Uma medida precisa das
taxas de agua e petroleo presente nas emulsdes ¢ um importante item da qualidade do produto.

Uma “emuls@o” ¢ um sistema bifasico 6leo/agua onde uma das fases esta dispersa na
forma de gotas na outra. Neste trabalho serdo utilizadas emulsdes do tipo agua em Odleo,
designado como W/O. Este tipo de emulsdo ¢ formado por gotas de agua dispersas em uma
matriz de petrdleo. Este € o tipo de emulsdo mais comumente encontrada na industria do petroleo

As Emulsdes sdo encontradas em quase todas as fases da producao do petroleo. Na forma
de 6leo cru, o petroleo emerge dos reservatdrios naturais acompanhada da agua, passando por
estreitas passagens existentes em rochas porosas. Isto cria uma condicdo muito favoravel a
formacao das emulsdes. Além disso, as bombas utilizadas para trazer o petroleo até a superficie e
outros elementos de tubulagdo como valvulas e redugdes, sdo também importantes maneiras de se
favorecer o surgimento das emulsdes.

Entre as técnicas destrutivas de medicdo de composi¢do, a Titragdo Karl-Fischer
Columétrica poder ser definida como a mais popular. Este método envolve uma reacdo quimica
estabelecida entre a dgua e o reagente Karl-Fischer, formado por uma mistura de Dioxido de
Enxofre, lodina, Piridina e Metanol. Esta substidncia reage com a agua dissolvida e suspensa
presente na amostra.

Para investigar os fatores e niveis do equipamento de titragdo Karl-Fischer que podem
contribuir para uma medicao precisa da concentragdo das emulsdes, sera utilizada a Metodologia
de Projeto de Experimentos (DOE), incluindo-se os Fatoriais Fracionarios, os Fatoriais
Completos e a Metodologia de Superficie de Resposta.

Este estudo sera conduzido em duas fases. Na primeira, a homogeneidade da amostra sera
avaliada através de experimentos DOE baseados no principio da andlise de tamanho de
particulas. Para isto sera utilizado o equipamento MALVERN. Na segunda fase, os parametros
do equipamento de titragdo Karl-Fischer columétrico serdo estudados de modo a avaliar a sua
precisdo. Também sera avaliada a incerteza presente na construcao das amostras de emulsdes. Os
dados desta fase também serdo avaliados através da metodologia DOE.

No final, espera-se que um modelo satisfatorio do processo seja encontrado.

Palavras-chave: Emulsoes; Projeto de Experimentos (DOE); Karl-Fischer, Incerteza em
Medicoes.
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ABSTRACT

PAIVA, A. P. Estudo da Minimizagdo de Erro nas Medi¢oes de Concentragdo de Emulsoes por
Titra¢do Karl-Fischer utilizando-se Projeto de Experimentos. Itajuba, 215p. Dissertagado
(Mestrado) — Universidade Federal de Itajuba (2004).

Measurement of the oil and water content of emulsions is important industrially. Although
the major application of composition measurement of emulsions is in the petroleum industry,
knowledge of the emulsion composition is important in many other applications.

An “emulsion” is a two-phase oil/water system where one of the phases is dispersed as
droplets in the other. In this work it will be used water-in-oil emulsions, designated, as W/O. This
kind of emulsions consists in the water droplets dispersed in an oil matrix. It is the most
commonly encountered emulsion in the petroleum industry.

Emulsions are encountered at nearly every step of the petroleum production. As crude oil
rises from the underground oil reservoir, its passage through narrow openings in the porous
matrix, accompanied by water, gives rise to conditions favorable to the formation of emulsions.
The pump used to lift the well fluids to surface and other elements as valves and turns are also
important ways to create emulsion.

Within the range of destructive techniques of composition measurement, the Karl-Fischer
coulometer titration could be defined as the most popular. This method involves a chemical
reaction between water and the “Karl-Fischer reagent”, which is a mixture of sulfur dioxide,
iodine, pyridine, and methanol. The reagent reacts with dissolved and suspended water.

To investigate the factors and levels of Karl-Fischer equipment that can contribute to the
accurate measurement of emulsion composition, it will be used the Design of Experiments
Methodology (DOE), including Fractional Factorial designs, Full Factorial designs and Response
Surface Methodology.

This study it will be conducted in two phases. In the first one, the homogeneity of the
sample will be evaluated through DOE experiments based upon the principles of particle size
analysis. It will be used the equipment designated as MALVERN. In the second phase, the
Coulometer Karl-Fischer parameters will be studied to assess the precision of the equipment. It
also be evaluated the uncertainty present in the sample emulsion building. It will be used DOE to
study the data.

At the end, it hopes that a satisfactory process model can be encountered.

Keywords: Emulsions; Design of Experiments (DOE);, Karl-Fischer, Uncertainty in
Measurements.
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1 - INTRODUCAO

1.1 - CONSIDERACOES INICIAIS

A medida de determinacao do conteudo de agua existente no petréleo ¢ muito importante
industrialmente, tanto para a industria petrolifera quanto para outras aplicagdes, como alimentos,
medicamentos, etc; entretanto, este ainda € um ramo do conhecimento sobre o qual existem mais
duvidas do que certezas.

Uma questdo peculiar que devia ser respondida sobre este assunto ¢ o da precisdo do
método de Titragdo Karl-Fischer quando utilizado para determinagao da concentragdo das
emulsdes de petroleo.

Através de metodologias apropriadas como o DOE e a andlise de incerteza em medigdes,
procurou-se estudar os fatores que possivelmente contribuiriam para a obtencao de uma medida

mais precisa e confidvel de concentragdo, bem como seus niveis 6timos.

1.2 - OBJETIVO

1.2.1 - TEMA

O tema deste trabalho ¢ a minimizagao de erros em Sistemas de Medigdo utilizando-se a

Metodologia de Projeto de Experimentos.
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1.2.2 — DELIMITACOES DO TEMA

Com esta dissertacdo, pretende-se estudar os procedimentos de homogeneizacdo e de
medi¢do de concentracdo de Emulsdes do tipo dgua em Petroleo (W/O). Serd utilizado o Petréleo
Cru, oriundo do Campo de Marlim (RJ), °API 20,6.

A principal variavel medida sera o Teor de Agua em uma amostra homogeneizada de
emulsdo de Petroleo.

O Sistema de Medigao estudado estara representado pelo equipamento de Titragdo KARL

- FISCHER columétrico.

1.2.3 — OBJETIVO PRINCIPAL

O objetivo principal deste trabalho ¢ estudar a eficiéncia da titragdo Karl-Fischer como
procedimento de medi¢cdo de concentragdo de emulsdes do tipo agua em 6leo (petroleo), bem
como avaliar o melhor conjunto de pardmetros e respectivos niveis de funcionamento do
equipamento de medi¢ao de concentragdo. Tal determinagao pressupde a identificagdo dos fatores

que minimizem o erro de medi¢do do equipamento e do processo.

1.2.4 — OBJETIVOS ESPECIFICOS

Determinar os niveis dos parametros do equipamento de Titracdo Karl-Fischer que

minimizem a diferenca entre o valor real da concentracdo e a leitura indicada pelo equipamento.
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1.2.5 — OBJETIVOS SECUNDARIOS

O desenvolvimento da pesquisa idealizada pode produzir, através das varias séries de
experimentos necessarias, uma gama de informagdes correlatas aquelas oriundas da medi¢ao de
concentracdo e muito embora nao sejam os focos principais do trabalho, podem possibilitar
conclusdes importantes, além de um melhor entendimento do assunto de pesquisa. Entre os

assuntos correlatos, podem ser citados:

e Desenvolvimento de um procedimento de homogeneizagdo de emulsdes de adgua em
petréleo, através da determinagdo dos fatores significativos e seus niveis 6timos;

e Estudo do tamanho ou do volume adequado de amostra necessaria;

e Verificagdo do modelamento das distribui¢cdes de tamanho de gota (DTG);

e Estudo da influéncia da Velocidade de Rotagdao (em RPM) e do tempo de agitacio sobre a
definicao do tamanho de gota de 4gua em emulsodes de petrodleo;

e Desenvolver um estudo de correlagdo estatistica entre a energia entregue ao fluido e a
definicdo do tamanho de gota de 4gua em emulsodes de petroleo;

e Desenvolvimento de um estudo completo sobre a metodologia de Projeto de
Experimentos, suas implicacdes e dificuldades.

e Estudar a aplicabilidade da metodologia de Projeto de Experimentos como ferramenta de

melhoria da eficiéncia de sistemas de medigao.
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1.3 —JUSTIFICATIVAS

Por que o processo de medi¢do de concentragdes em Emulsdes de Petréleo ¢ importante?

Existem muitas razdes que justificam a necessidade de se identificar o teor de agua
presente nos 6leos, mas especificamente, no petroleo. O PETROLEO ¢é uma Commodity ¢ como
tal, necessita de uma medida de garantia da sua qualidade. A concentragdo de agua ¢ uma delas.
Uma medig¢ao precisa do teor de 4gua no 6leo ¢ uma maneira preventiva de se evitar o pagamento
de 4gua como se fosse petroleo (PAL, 1994).

Separar a 4gua do petroleo ndo € um processo barato e trivial. Disto decorre que, se um
pogo pesquisado apresentar concentracdes elevadas de dgua, a sua exploragdo pode se tornar
economicamente inviavel (PAL, 1994).

Além disso, a presenca de altos teores de agua (0,5%) em derivados de petroleo, tais como
os lubrificantes, podem ser danosos a equipamentos e veiculos que deles se utilizem (PAL, 1994),
além do que a agua, como se sabe, provoca e acelera o processo de corrosdao de tanques de
estocagem e tubulagdes (Portaria ANP 003/99, ASTM D95).

Por que se utilizar a Titracdo Karl-Fischer?

Como sera demonstrado no capitulo 2, existem varios métodos e equipamentos de
medi¢do de concentragdo de dgua em o6leo; todos especificos e, em geral, muito caros. O Karl-
Fischer sera utilizado nesta dissertagdo por dois motivos: primeiro, porque € o equipamento
disponivel para realizar o estudo; segundo, porque ¢ um equipamento muito utilizado na indistria
petrolifera.

Que relagdo existe entre este trabalho e a pesquisa em Engenharia de Producao?

A abordagem utilizada para resolver o problema de pesquisa compreende a utilizacdo de

metodologias de melhoria da qualidade e do aumento da precisdo de Sistemas de Medigdo. Tal
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abordagem tem um estreito relacionamento com Qualidade e Produtividade, assuntos inerentes a

pesquisa em Engenharia de Producao.

1.4 - LIMITACOES

Enquanto dissertacdo de mestrado, esta pesquisa ndo pretende esgotar todas as questdes
sobre o assunto, o que, alids, demandaria um periodo de estudo ndo compativel com os objetivos
do mesmo. As limitagdes desta pesquisa, no entanto, servem, em linhas gerais, para trabalhos
futuros na area.

Primeiramente, o Unico sistema de medigdo avaliado nesta pesquisa, utilizando-se a
Metodologia de Projeto de Experimentos, ¢ o de Medi¢do de Concentragdo de emulsdes W/O.
Nada se pode inferir sobre a aplicabilidade deste procedimento sobre outros sistemas de medigao.

Conforme podera ser visto no Capitulo 5, propde-se utilizar uma concentracdo padrao de
agua em Oleo. Nada se podera inferir sobre o comportamento do equipamento Karl-Fischer em
concentracdes diferentes.

Nao serdo experimentados outros tipos de reagentes necessarios ao processo de titragao,
bem como a sua composi¢ao na mistura.

O trabalho limita-se a utilizacdo de petroleo oriundo do campo de Marlim, cujas
caracteristicas fisicas e quimicas encontram-se no Anexo D. As conclusdes, porventura obtidas,
ndo servirdo para generalizar o comportamento de outros tipos de 6leos.

A presente pesquisa ndo se propde a investigar ou descobrir as origens dos erros
(sistematicos ou aleatdrios), se 0s mesmos existirem.

Nao se pretende também, avaliar elementos ou principios da fluidodindmica aplicados a

homogeneizagdo, tais como tipo de escoamento, geometria de agitadores, etc. A mencgao feita a
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mecanica dos fluidos servird apenas para justificar a escolha de alguns fatores considerados
importantes para a homogeneizacao das emulsdes.
Nao serdo utilizadas substancias emulsificantes de qualquer natureza em nenhuma das

fases experimentais.

1.5 — PROBLEMAS DE PESQUISA

O KARL-FISCHER COLUMETRICO ¢é um equipamento utilizado para a medigio de
concentracdo de dgua em misturas, e, nao especificamente emulsdes de petrdleo. Segundo o
manual do equipamento utilizado na pesquisa, a sua calibragdo ¢ feita com uma solugdo de 1 mg
de dgua em Metanol, apresentando como medida de reprodutividade um coeficiente de variagao
para as medi¢cdes de concentragdo abaixo de 0,3%; entretanto, ndo se sabe qual ¢ o grau de
repetitividade ou a reprodutividade fornecido pelo equipamento quando a substancia analisada for
uma emulsdo de petroleo. A pergunta principal que se deseja responder com a presente
dissertacdo ¢ se existe um Erro (tipico) na medi¢do de concentragdo de emulsdes de petroleo
quando se emprega o método de analise por titragdo KARL-FISCHER. Se existir, ¢ possivel
minimizéa-lo? A metodologia de Projeto de Experimentos pode colaborar para a identificagdo de
parametros que melhorem o desempenho deste procedimento de medi¢ao?

Uma pratica muito difundida ¢ a homogeneizagcdo das amostras de emulsdo de petroleo
através da supertrituracdo. Contudo, a supertrituragdo causa uma excessiva reducdo do tamanho
das gotas de adgua presentes na matriz de petréleo. Dessa forma, é possivel que a Distribuicao do
Tamanho de Gota (DTG) influencie a Exatidao e a Precisdo das medidas de concentragao de agua
em petroleo, quando se emprega o método de analise KARL-FISCHER? Em outras palavras: a

supertritura¢do € um procedimento adequado de homogeneizagdo? E possivel encontrar-se um



CAPITULO 1 - INTRODUCAO 7

procedimento de homogeneizagdo ALTERNATIVO a supertrituragdo? Se for factivel tal
processo, qual o TAMANHO adequado para uma amostra representativa desse procedimento?

Que volume de amostra ¢ suficientemente representativo?

1.6 - OBJETO DE ESTUDO

O objeto de estudo desta pesquisa ¢ a EMULSAO W/O. Conforme serd descrito no
capitulo 2, tal substancia ¢ constituida de certo teor de agua em uma matriz de petrdleo; dai a
sigla W/O, que representa uma emulsdo do tipo Agua (W, do inglés Water) em 6leo (O do inglés
OIL). Todo o petréleo utilizado nos experimentos ¢ um OLEO CRU, °API 20,6, cuja completa

classificacdo encontra-se no Anexo D da presente dissertagao.

1.7 - PROPOSICOES

Para se investigar as respostas para as perguntas da pesquisa descritas no item 1.5, sdo

elencadas algumas proposigoes, a saber:

1) A Homogeneizacdo das amostras concorre para a exatiddo do processo de medicao de
concentracao em emulsdes W/O.

2) E possivel que um conjunto de Parimetros relacionados ao sistema de medigdo de
concentracao por Titracdo Karl-Fischer apresente a menor diferenga possivel em relagdo a um
valor de referéncia.

3) A metodologia de Projeto de Experimentos ¢ adequada para a investigagdo proposta.

4) E possivel obter-se um procedimento alternativo 8 SUPERTRITURACAO das emulsdes.
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5) Um diametro de gota (de 4gua) muito pequeno pode concorrer para o aumento da ineficiéncia
do KARL-FISCHER, o que seria explicado pelo o aumento da dificuldade encontrada pelo

equipamento em detectar gotas muito pequenas de agua na amostra de emulsao W/O.

1.8 - METODOLOGIA DE PESQUISA

Para se conduzir o estudo proposto, escolheu-se como metodologia a Pesquisa
Experimental. Por uma série de razdes, como o desejo de se utilizar a Metodologia DOE, ou a
escassez de pesquisas com este enfoque, decidiu-se abordar o problema de tal forma.

Segundo Bryman (1989), a Pesquisa Experimental:

* Permite ao investigador estabelecer fortes relacdes de causalidade; ou seja, um

experimento permite a identificacdo de uma funcao de transferéncia do tipo Y=f{x);

» Apresenta uma maior facilidade no estabelecimento de relagdes de causa e efeito;

« E dotada de Validade Interna, ou seja, a capacidade de se concluir que as variaveis

independentes realmente afetam a varidvel dependente.

* “... Controle ¢ essencial”. Quando se utiliza a técnica experimental é necessario que se

tenha controle sobre as variaveis de estudo, para que seja possivel altera-las segundo as

necessidades do estudo. Esta ¢ uma caracteristica deste trabalho.
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1.9 - VARIAVEIS DE ESTUDO

1.9.1 - DEPENDENTES (Y):

Sdo as varidveis de resposta de um fendmeno, aqui representada por:

a) COEFICIENTE DE VARIACAO (C.V. %): conforme descrito nos capitulos 2, 5 ¢ 6,
representa a razao entre o Desvio Padrao e a Média do didmetro caracteristico de gota D(V; 0,5),
para amostras coletadas em trés pontos diferentes de um frasco. Quanto menor for o coeficiente

de variagdo do tamanho de gota (C.V.%), mais homogénea serd a EMULSAO.

b) CONCENTRACAO: teor de 4gua da amostra de emulsdo identificada pelo equipamento

Karl-Fischer em ponderagdo massica (%).

c¢) ERRO: teor de agua da amostra de emulsdo identificado pelo equipamento Karl-Fischer

subtraido do teor real de 4gua da emulsdo gerada em ponderagdao massica (%).

d) DIAMETRO DE GOTA (D(V; 0,5)): Didmetro das gotas de 4gua em um presentes em
emulsoes, utilizado para se analisar as influéncias dos parametros de homogeneizagao, tais como

Velocidade de agitagdo e tempo.

1.9.2 - INDEPENDENTES (X):

Sao os elementos que podem ser alterados de acordo com a necessidade da pesquisa. Nesta

dissertacdo, estas variaveis sao os FATORES dos experimentos, tais como: concentragao,
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temperatura, rotagdo, tempo, Taxa Final de Titragdo, taxa de geracdo de lodina, procedimento de

homogeneizacdo, volume da amostra, etc.

1.10 - ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho est4 dividido em 7 capitulos, incluindo-se a introdugao.

No capitulo 2 ¢ realizada revisido bibliografica sobre EMULSOES, onde se apresenta o
objeto de estudo, fixando-se seus conceitos e classificacdes, demonstrando-se a sua
empregabilidade; os tipos de emulsdes existentes, bem como seu uso econdmico; caracterizam-se
as emulsoes de petroleo, levantando-se e justificando-se os principais fatores que contribuem para
a sua geragdo. Faz-se um estudo sobre os niveis destes fatores bem como das técnicas de medigao
de concentra¢do empregadas atualmente. Justifica-se o emprego do Karl-Fischer, descrevendo-se
o método e suas particularidades. Introduz-se o estudo dos principios basicos da Analise de
Tamanho de Particula. Faz-se uma revisdao sobre a técnica de ajuste de distribuigdes de
probabilidade (Best Fitting), mais especificamente a Distribui¢do Lognormal, cuja utilizagao ¢
vasta no campo das DTG's (Distribuicdes de Tamanho de Gota). Por fim, explica-se o
funcionamento do Equipamento MALVERN MASTERSIZER.

No capitulo 3, apresenta-se uma revisao bibliografica sobre Projeto de Experimentos, uma
metodologia de base estatistica, Util na determinacdo de fatores e niveis que influenciam
significativamente uma resposta de estudo.

No capitulo 4, estuda-se a Incerteza em Medigdes. Neste ponto, discute-se o conceito de
erro e os tipos especificos (sistematico e aleatério), a incerteza em medi¢des, bem como o

procedimento de célculo da incerteza combinada, correlacionada e expandida.
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O capitulo 5 descreve como foi conduzido o trabalho experimental; os equipamentos
utilizados, os softwares, os recursos, as dificuldades, as solugdes para os problemas, a abordagem
metodologica.

No capitulo 6 apresentam-se os resultados experimentais obtidos, bem como sua analise.

O capitulo 7 contém as conclusdes obtidas, bem como sugestdes para trabalhos futuros.

No Apéndice A registra-se o procedimento de calibracdo da balanga utilizada na pesquisa,
bem como o célculo da Incerteza Padrao Combinada e Expandida do respectivo equipamento.

No Apéndice B ha o detalhamento da Tabela 6.1.

O Anexo A contém uma revisao complementar sobre DOE e ANOVA.

O Anexo B mostra um estudo sobre as distribuicdes de probabilidades utilizadas no céalculo
da incerteza.

O Anexo C apresenta uma tabela da Distribuicdo T de Student, utilizada no calculo da
Incerteza.

O Anexo D apresenta as caracteristicas do petréleo utilizado nesta pesquisa.

O Anexo E apresenta os relatorios emitidos pelo software que acompanha o equipamento
Mastersizer (Malvern).

O Anexo F apresenta a descricao dos equipamentos utilizados.

Por fim, o0 Anexo G apresenta as caracteristicas do Oleo Mineral USP.
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2 —EMULSOES

2.1 - DEFINICAO E CLASSIFICACAO DAS EMULSOES

“Uma emuls@o ¢ um sistema bifasico do tipo 6leo/agua onde uma das duas fases esta
dispersa na forma de gotas na outra” (PAL, 1994). A fase que estd presente na forma de gotas ¢
denominada Fase Dispersa e a fase que forma a matriz na qual as gotas estdo suspensas ¢
chamada de Fase Continua. A fase continua ¢ algumas vezes referida como fase externa.

As gotas de emulsdo usualmente excedem 0,5 um de didmetro e, dessa forma, tornam-se

visiveis sob microscopio Optico.

Figura 2.1 — Emulsao W/O.

De acordo com Pal (1994), as emulsdes também contém um terceiro componente
denominado agente emulsificante ou emulsificador. Tal agente tem duas fungdes: diminuir a
tensdo interfacial entre o 6leo e a agua, facilitando, dessa maneira, a formacdo da emulsdo; e,

uma vez formada, estabilizar a fase dispersa no que tange a coalescéncia.
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2.1.1 - CLASSIFICACAO DAS EMULSOES

As emulsoes podem ser classificadas em trés grupos distintos (PAL, 1994):
a) Emulsdes de Agua em 6leo (W/O);
b) Emulsdes de Oleo em Agua (O/W);
¢) Emulsdes Multiplas.

As emulsdes do tipo W/O consistem em gotas de dgua dispersas em uma matriz continua
de 6leo (ou Petroleo). E o tipo de emulsdo mais comumente encontrado na industria do petroleo
(PAL, 1994). Por vezes, tais emulsdes sdo denominadas de emulsoes regulares. As emulsdes do
tipo O/W consistem de gotas de 6leo dispersas em dgua. Também sdo conhecidas como emulsoes
reversas. As emulsdes multiplas, menos comuns que as bindrias, sdo formadas por multiplas
gotas. Em uma emulsao multipla do tipo W/O/W, por exemplo, pequenas gotas de agua alojam-se
dentro de gotas maiores de petrdleo. Este sistema por sua vez, estd imerso em uma matriz de

agua.
2.1.2 - APLICACOES DAS EMULSOES

Segundo Raghavan e Mardsden (1971), as emulsdes sdo encontradas em quase todas as
fases de produgao e recuperagao do petréleo, dentro das rochas porosas (reservatorios naturais),
nas cabecas de pogo (Wellheads), nos separadores de fase, nas unidades de flotacdo, no transporte
do 6leo cru e também nos varios estagios do Refino.

Como o o6leo cru emerge dos reservatdrios subterraneos, sua passagem através de estreitas
aberturas em matrizes porosas (rochas) acompanhada da 4gua, cria uma situacao muito favoravel

a emulsificagdo; entretanto, acredita-se que a emulsificagdo de 6leo e dgua ocorra mais proxima
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das cabegas de pogo, onde os gradientes de velocidade do fluido sdo muito altos. O bombeamento
do petrdleo, bem como seus elementos (tubulagdes, valvulas, reducdes, joelhos, cotovelos e
outros) também colaboram na produ¢do de emulsdes, devido as altas taxas de agitacdo e mistura
que provocam.

Nas operacdes primdrias de extragdo, onde a energia natural do reservatorio (Pressao) ¢
aproveitada para gerar o fluxo, sd3o mais comuns as emulsdes do tipo W/O. As emulsdes do tipo
O/W sdo mais comuns em pogos que se tornam velhos e produzem uma grande quantidade de
agua (PAL, 1994).

Também nas operagdes de recuperagdo, onde um fluido ¢ injetado para empurrar o 6leo,
pode-se gerar emulsdes. Entre a variada gama de fluidos utilizados para este fim, estd a agua
(LISSANT et al, 1976).

Quando a taxa de produgdo de petroleo ¢ limitada pela alta viscosidade do oleo cru,
costuma-se injetar uma solugdo surfactante aquosa capaz de converté-lo em uma emulsao O/W de
baixa viscosidade (PAL, 1994). A reducdo da viscosidade aumenta substancialmente a produgao
do pogo, uma vez que a velocidade de escoamento aumenta (FOX ¢ McDONALD, 1988). O
mesmo se aplica ao transporte de 6leos por dutos.

Além da industria do petroleo, existem muitas outras nas quais as emulsdes estdao
presentes e nas quais sua importancia € consideravel. Entre elas, podem ser citadas: as industrias
de alimentos, medicamentos, cosméticos, explosivos, tintas, lubrificantes, artigos téxteis,
polimeros, etc (FRIBERG e KAYOLI, 1993).

Existem também muitas emulsdes ndo petroliferas, tais como o leite, a maionese, molhos
para saladas, massas para bolos, manteiga, margarinas, cremes, logdes, tintas, fluidos de corte

para usinagem (PAL, 1994).
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2.1.3

— IMPORTANCIA DAS MEDIDAS DE COMPOSICAO

Embora a maior aplicacdo das medi¢cdes de composi¢do de emulsdes seja diretamente a

industria do petroleo, tal conhecimento ¢ importante também para muitas outras aplicacdes

especificas, tais como:

a)

b)

O oleo cru como Commodity: tanto as autoridades fiscais quanto os operadores
envolvidos na producao de petroleo precisam saber a exata quantidade de 6leo que esta
sendo produzida, vendida ou comprada. Assim, medidas precisas dos teores de agua e
oleo produzidos sdo importantes para prevenir e evitar o pagamento de agua no lugar de
6leo. Segundo estimativas, um conteudo de agua de 0,1% em um tanque tipico de
armazenamento representaria US$ 25.000,00 pagos por agua como se fosse petroleo
(PAL, 1994). Também, em muitas situagdes, o petroleo produzido a partir de pogos
diferentes, em um mesmo campo de produgdo, pode ser combinado em uma mesma
tubulagdo ou fluxo, antes de qualquer tratamento. Quase sempre, 0S po¢os sao
propriedades de diferentes proprietarios e, portanto, ¢ essencial monitorar-se precisamente

a producdo de cada pogo, com o objetivo de calcular corretamente os royalties devidos.

Para o gerenciamento dos campos de exploracdo e produgdo de petréleo, as taxas de
producao de 6leo e agua de cada poco devem ser medidas. Em muitas plataformas off-
shore, a quantidade de agua presente pode ser muito alta, principalmente em campos
marginais ¢ naqueles proximos do fim de exploragdo. Neste caso, o conhecimento preciso
do teor de agua ¢ importante para se tomar uma decisdo sobre a continuidade da

exploracao (PAL, 1994).



CAPITULO 2 - EMULSOES 16

¢) Em muitas aplica¢des envolvendo equipamentos mecanicos de larga escala, ¢ necessario o
monitoramento on-line do contetdo de agua nos lubrificantes (EL SHERIF, 1993). Isto
pode prevenir defeitos no funcionamento dos equipamentos. A presenca de agua livre ou
dispersa nos combustiveis de aeronaves pode representar um grande risco em grandes
altitudes, onde a 4gua forma cristais de gelo e obstrui os sistemas de abastecimento de
combustivel (PAL, 1994).

d) Por fim, na industria alimenticia, a medi¢do do teor de dgua nos alimentos produzidos
(muitos produtos estdo na forma de emulsdo) €, geralmente, um requisito legal. Em alguns
paises, este requisito legal serve para impedir as industrias de acrescentar uma quantidade
de dgua maior do que a necessaria. Um exemplo tipico ¢ o LEITE, onde o acréscimo

exagerado de dgua define uma adulteragao do produto (LAWTON e PETHIG, 1993).

2.2 - ESTABILIDADE DAS EMULSOES

A estabilidade de uma emulsdo, ou sua resisténcia a quebra (separacao das fases),
depende de uma série de fatores, tais como: o tipo de agente emulsificante, a viscosidade, o peso
especifico, a concentragdo (teor de agua), a idade e a quantidade de agitacao; entretanto, ndo ¢ um
objetivo deste trabalho estudar este assunto, embora a instabilidade das emulsdes oriente o

delineamento do procedimento experimental.

2.3 — METODOS DE MEDICAO DE CONCENTRACAO EM
EMULSOES
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De acordo com Pal (1994), h4 duas maneiras diferentes de medir a composi¢ao (contetido
de 4gua e 6leo) em emulsdes:
a) amedicdo direta da composi¢ao usando-se um analisador de emulsdes on-line;
b) a medicao indireta da composi¢do utilizando-se uma amostra da emulsdo e a subseqiiente
analise em laboratorio.

A medicao indireta, que envolve a coleta de uma amostra representativa da emulsao no
duto de transporte ou em qualquer outro equipamento do processo, com posterior analise em
laboratorio, ¢ a maneira mais comumente usada nas operagdes de produgdo de petroleo, embora a
medi¢do on-line esteja alcancando mais espago; entretanto, a precisdo do método indireto €
altamente dependente do quanto uma amostra ¢ representativa da composi¢ao da linha de
produgao.

Este sera o tipo de medicao estudado neste trabalho, através da andlise de parametros que
tornem a amostra coletada a mais homogénea possivel. A homogeneidade da amostra concorre

para a sua representatividade.
2.3.1 - PRINCIPAIS TECNICAS DE MEDICAO DE COMPOSICAO

Existem dois conjuntos basicos de técnicas para medigdo de composi¢dao de emulsdes,
dependendo se elas sofrem ou ndo degradagcdo durante a andlise: as destrutivas e as nao-
destrutivas.

A tabela 2.1 apresenta um resumo destas técnicas. Em geral, para medi¢des on-line,
costuma-se empregar as técnicas nao-destrutivas. Para as medicdes indiretas, pode-se usar
qualquer um dos dois tipos, dependendo da relagdo custo/beneficio desejada. Uma desvantagem

das técnicas destrutivas ¢ a impossibilidade de uma analise adicional da amostra (PAL, 1994).
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Neste trabalho sera utilizada a TITRACAO KARL-FISCHER COLUMETRICA.

TECNICAS DESTRUTIVAS TECNICAS NAO-DESTRUTIVAS
(Em laboratorio) (Laboratorio/On-line)
ITEM NOME ITEM NOME
1 Titracao (Karl-Fischer) 1 Elétrica
2 Carbono Organico Total (TOC) 2 Micro-ondas
3 Centrifugagao 3 Radiagao
4  Destilagao 4 Espectroscopia
5  Vaporizagao 5 Ultra-som
6  Extracdo por Solvente 6 Densidade
7  Scanning Calorimétrico Diferencial 7 Viscosidade

Tabela 2.1 — Técnicas de Medicao de Composi¢do de Emulsdes.
Fonte: Pal, 1994.

2.3.2 - TITRACAO KARL-FISCHER

O método de Titragcdo Karl-Fischer (K-F) ¢ o mais popular que existe. Tem sido utilizado
com sucesso para a medi¢do de concentracao de 4gua em uma amplitude que vai desde algumas
partes por milhdo até teores relativamente altos (PAL, 1994).

Neste método desenvolvido em 1935 pelo cientista alemdo Karl Fischer, a amostra da
emulsdo ¢ dissolvida em Metanol anidro e ¢ titrada com o reagente Karl-Fischer. Tal reagente ¢
uma mistura de Iodina, Diéxido de Enxofre, Piridina ¢ Metanol anidro; a lodina presente reage
com a agua, de acordo com a seguinte reacao (EINSER et al, 1998; POYNTER e BARRIOS,

1994):
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H,0 + I, + SO, + CH;OH + 3RN = [RNH] SO,CH; + 2[RNH] I 2.1)

Na titracdo volumétrica, a lodina ¢é adicionada como um titrante. Na titracdo columétrica,
que sera utilizada pela presente pesquisa, a lodina ¢ gerada eletroliticamente na Camara Catddica,
que contém o ion de lodo, conforme sugere a equagdo 2.2 a seguir (EINSER et al, 1998;

POYNTER e BARRIOS, 1994):

DI+ 2¢ (2.2)

Enquanto houver agua presente no vaso de titragdo, lodina sera gerada, reagindo
conforme a equagdo 2.1. Tao logo toda a agua tenha reagido, um pequeno excesso de lodina
aparecerd na Camara Anddica. Este excesso ¢ detectado por um eletrodo duplo de platina (figura
2.1) e a producao de Iodina ¢, entdo, interrompida. Segundo a Lei de Faraday, a quantidade de
Iodina produzida ¢ proporcional a corrente elétrica gerada (POYNTER e BARRIOS, 1994). Na
equacgdo 2.1, 1, e H,O reagem na propor¢ao de 1 para 1. Portanto, 1 mol de agua (18 g) ¢
equivalente a 2 x 96.500 coulombs, ou 10,72 coulombs/1 mg de dgua. A quantidade total de agua

presente €, entdo, determinada medindo-se o consumo total energia elétrica.
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Figura 2.2 - Representagdo do Vaso de Titragdo Karl-Fischer Columétrico.

A figura 2.2 ¢ uma representacdo esquematica do Vaso de Titragdo presente em muitos
modelos de aparelhos de Titragdo Karl-Fischer Columétrico. O septo € o orificio através do qual
se introduz a amostra. Tal amostra passa pelo septo pela acdo de uma seringa que contém a
amostra coletada. Os tubos de secagem sdo recipientes nos quais se mantém uma certa quantidade
de silica utilizada para absorver os vapores de a4gua que porventura existam no interior do vaso de
titragdo. Sem este componente, o vapor de dgua poderia condensar-se e cair dentro da Camara
Anddica, aumentando o teor de agua da amostra injetada e causando um erro de leitura. Para
aumentar a precisdo das leituras, equipamentos modernos de Titracdo Karl-Fischer dispoem de
procedimentos de pré-titragao. Esta fungdo permite que a dgua presente no vaso de titragdo seja
consumida, antes que a amostra seja injetada. A cdmara do Catodo ¢ a parte do vaso de titragao
que comporta os reagentes que geram a lodina. O Anodo ¢ a parte do vaso no qual ocorre a

reacdo de consumo da agua pela lodina. Uma barra de agitagdo mantém os reagentes
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armazenados na Camara do Anodo em constante movimentacao, para dificultar a impregnacao de
asfaltenos nas paredes do vaso. Um diafragma no fundo da Camara do Catado permite a
passagem da lodina gerada para reagir com a 4gua da amostra que ¢ disposta no Anolyte.

A figura 2.3 apresenta o Karl-Fischer utilizado nesta pesquisa.

Figura 2.3 - Equipamento de Titragao Karl-Fischer Columétrico.

2.4 - PARAMETROS DE EMULSIFICACAO

A formacdo de uma emulsdo por agitagdo mecanica de um sistema polifasico ¢ um
processo extremamente complexo; pde em jogo uma grande variedade de variaveis cujo efeito
combinado ainda nao ¢ totalmente conhecido.

Ao se agitar um sistema polifasico liquido, dois fendmenos se sobrepdem: primeiramente,
os fendmenos fluidomecanicos, que t€ém relagdo com o movimento do impulsor, com os

elementos de fluido e com as misturas dos mesmos (SALAGER, 1994); segundo, a presencga de
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uma interface que pode se deformar e romper, e cuja area pode variar de um momento para o
outro e de um ponto para o outro do sistema. Particularmente, a formagao de gotas depende da
tensdo interfacial. Em geral, um surfactante pode alterar sensivelmente a magnitude da tensdo
superficial. Além disso, deve-se considerar que os esfor¢os fluidomecanicos produzidos pelo
sistema agitador devem transmitir-se a interface através da fase continua, e, uma vez aplicados a
interface, devem resultar em cisalhamento ou estiramento das estruturas formadas com os
elementos da fase dispersa. Como conseqiiéncia, a viscosidade das fases continua e dispersa sao
também importantes no processo de emulsificagao.

O sistema agitado ndo €, em geral, homogéneo. Isto se da porque existem zonas de alta
agitacdo e zonas de pouca agitagdo no fluido. Nas primeiras, as gotas estardo submetidas a
esforgos capazes de rompé-las, enquanto que nas outras, hd a tendéncia de coalescimento, e,
conseqiientemente, de aumento de tamanho.

A coalescéncia ¢ um fendmeno espontaneo que depende da probabilidade de colisdo entre
as gotas e de sua eficiéncia. A probabilidade de colisdo depende da quantidade de gotas
presentes, o que estd diretamente relacionado com o seu tamanho e com a composi¢cdo do
sistema; quanto mais gotas presentes, menores elas serdo (SALAGER, 1994). Além disso, as
colisdes dependem em muito dos fatores inerciais susceptiveis de produzi-las (movimento
Browniano, sedimentagdo, agitacdo). J& a eficiéncia de colisdo, depende do balango entre as
forcas atrativas e repulsivas entre as gotas. As forcas atrativas sao do tipo Van der Waals e,
portanto, estdo relacionadas com a massa das gotas, enquanto que as forcas repulsivas sdo

produzidas pelos surfactantes.
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2.4.1 — INFLUENCIA DA AGITACAO MECANICA

A agitagdo mecanica se apresenta basicamente em duas formas. A primeira corresponde a
uma deformagdo laminar do tipo cisalhamento ou alongamento, que pode ser descrito a partir das
equagodes da mecanica dos fluidos: uma fronteira (superficie do agitador) esta animada com certo
movimento, enquanto outras fronteiras permanecem imoveis (SALAGER, 1994). A segunda ¢ a
turbuléncia isotropica, cuja agitacdo e intensidade s6 tem uma dire¢do definida (SALAGER,

1994),

2.4.2 - AGITACAO VERSUS TAMANHO DE GOTA

Uma das maneiras de se medir a influéncia da agitagdo de um sistema ¢ comparando-se 0s
tamanhos de gotas obtidos ao se agitar o sistema por um certo tempo. Quanto mais intensa for a
agitacdo, menores serdo os didmetros caracteristicos D (V; 0,5) (SALAGER, 1994). No item 2.5
serdo explicados os parametros e as técnicas de medi¢do de tamanho de gotas, tais como D (V;

0,5).

2.4.3 — INFLUENCIA DO TEMPO DE AGITACAO

O tempo de agitagdo ao qual uma Emulsao esta submetida ¢ um parametro importante na
emulsificacdo (SALAGER, 1994). Com efeito, a quantidade de agitagdo depende da intensidade
de agitacdo (velocidade) e do tempo de agitagdo. No que tange a emulsificacdo, o didmetro
caracteristico de gota diminui quando se transcorre um certo tempo, tendendo a um valor
assintotico. Em outras palavras, a partir de um certo tempo, as gotas nao sofrem mais reducodes

significativas de tamanho.
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2.4.4 — INFLUENCIA DA INTENSIDADE AGITACAO

Com referéncia a intensidade de agitacdo, seu efeito se compara ao tempo de agitacao.
Para um mesmo sistema de agitacdo, a intensidade de agitagdo aumenta com o aumento da
velocidade de rotagdo (N) do agitador. Da mesma forma, com o aumento da velocidade de
rotagdo de um agitador, havera a diminui¢do do tamanho caracteristico de gota. Esta variavel
também tende a alcancar um valor assintdtico, embora isto ainda ndo esteja absolutamente claro
(SALAGER, 1994). Um grafico log-log ¢ adequado para se apreciar melhor tal tendéncia
(RAMIREZ, 1992), que ¢ estudada utilizando-se o logaritmo do didmetro caracteristico e da

velocidade de rotagao.
2.4.5 — INFLUENCIA DA POSICAO DO AGITADOR NO TANQUE

A posi¢do do agitador no tanque ou no recipiente de emulsificacio ¢ um fator
significativo para a formagao das emulsdes. A agitacdo produz mais efeito na regido proxima ao
agitador do que na superficie ou no fundo (SALAGER, 1994). Dessa forma, os tamanhos de
gotas proximas ao agitador serdo menores do que em outras partes. Isto pode ser utilizado para se
avaliar o grau de homogeneiza¢do de uma emulsdo. Se as diferencas entre os diametros de gotas
coletados em trés posigdes diferentes, tais como centro (proximo ao agitador), fundo e superficie,
nao forem significativas, tal sistema podera ser classificado como homogéneo. Isto, inclusive, € o

que se tenciona fazer na presente pesquisa.
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2.4.6 — INFLUENCIA DA COMPOSICAO AGUA-OLEO

Entende-se por composicdo de uma emulsdo as propor¢des relativas aos compostos
presentes neste sistema polifasico (SALAGER, 1994). Como em geral a quantidade de
surfactante € muito pequena, se trata principalmente da relacao agua/dleo.

Segundo Salager (1994), a proporcao da fase interna é a variavel de maior importancia
sobre a viscosidade das emulsdes. Portanto, um alto conteudo de fase interna implica em uma alta
viscosidade, seguida de um comportamento ndo-newtoniano, o que impacta consideravelmente a
intensidade de agitacdo. O didmetro de gota tende a aumentar quando a proporcao de fase interna
aumenta. Isto pode dever-se a dois fendmenos: uma diminuicdo da eficiéncia de ruptura com o
aumento da viscosidade, produzindo-se uma maior dissipacdo viscosa, com uma menor taxa de
transferéncia de energia cinética proveniente da agitacdo; e, o aumento da velocidade de
coalescéncia.

De acordo com o Manual da PETROLEUM EXTENSION SERVICE (Treating Oilfield
Emulsions, 4%d., 1997), quando o percentual de 4gua aumenta em uma emulsio W/O, muito
mais agitacdo € necessaria para emulsionar completamente a mistura. Em geral, emulsdes com

alto teor de 4gua tendem a ser menos estaveis.

2.4.7 — INFLUENCIA DA VISCOSIDADE E DA TEMPERATURA

A viscosidade ¢ a medida do atrito interno de um liquido, isto €, a sua resisténcia a
deformagdo ou ao fluxo (FOX e McDONALD, 1988). Dessa maneira, um fluido muito viscoso
escoa pouco, enquanto que um fluido pouco viscoso tem mais facilidade em escoar. Tipicamente,
0 6leo ¢ muito mais viscoso que a agua; isto explica porque um fluxo de agua percorreria um

duto ou superficie em muito menos tempo que um fluxo de 6leo.
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De acordo com Fox e McDonald (1988), a temperatura ¢ a varidvel que mais influencia a
viscosidade. Desse modo, uma maneira de se controlar a viscosidade de um fluido € alterando-se
a sua temperatura.Um o6leo de alta viscosidade requer muito mais tempo para a coalescéncia do
que um oOleo de baixa viscosidade (SALAGER, 1994). Isto se d4 porque as gotas de agua ndo
podem se mover tdo rapidamente através do 6leo muito viscoso como seria possivel com o 6leo
de baixa viscosidade. Quando se eleva a temperatura de um fluido sua viscosidade diminui,
reduzindo sua resisténcia a0 movimento.

Se a boa homogeneizagao de um sistema depende de uma boa movimentagao, o controle
da temperatura deste sistema pode ser utilizado para se favorecer a movimentagao e a mistura (no
caso de sistemas polifasicos como as emulsdes) do fluido, tornando-o o mais homogéneo

possivel; entretanto, s6 este fator ndo ¢ suficiente para garantir uma boa homogeneizagao.

2.4.8 — INFLUENCIA DA GRAVIDADE ESPECIFICA

A gravidade especifica mede o peso ou a densidade de um liquido. A gravidade especifica
de um liquido ¢ o peso de uma dada quantidade de liquido a uma dada temperatura, comparada
ao peso de um igual volume de agua a mesma temperatura. Por exemplo, se uma unidade cubica
de volume de agua a 4°C pesa uma unidade e um outro liquido, com mesmo volume e
temperatura, pesar 0,95 unidades, entdo a gravidade especifica (peso especifico) do liquido sera
de 0,95 (PETEX, 1997).

Para os o6leos, geralmente se emprega a escala de graus API (do inglés American
Petroleum Institute). Tal relacao ¢ dada por:

°API= (141,5 +gravidade especifica) — 131,5.

Assim, um o6leo °API 20,6, por exemplo, tem densidade relativa (gravidade especifica) de:
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20,6 = (141,5 + SG) — 131,5= SG= 141,5/(20,6+131,5) = 0,93
Quanto maior o grau API, mais leve ¢ o petroleo. Em emulsdes do tipo W/O, um 6leo
pesado (aquele que possuir gravidade especifica alta ou baixa gravidade API) tende a manter as
gotas de d4gua em suspensdo por mais tempo do que um 6leo leve. Por outro lado, a 4gua doce ndo
decanta tdo rapidamente quanto a dgua salgada, uma vez que ¢ mais leve.

Neste trabalho tenciona-se utilizar 4gua doce na formagao das emulsoes de estudo.

2.5 - ANALISE DE TAMANHO DE PARTICULA

Como sera discutido no capitulo 5, e como ja descrito no item 1.2.5 (objetivos
secundarios), sera utilizada na fase de determinacao de parametros de homogeneizagao, a Analise
de Tamanho de Particula. Tal procedimento empregara o equipamento de leitura por difragdo de
luz laser MALVERN MASTERSIZER e seu respectivo software. Este conjunto, como pode ser
visto no Anexo E, baseia sua analise no diametro das particulas e, através de medidas como D(v,
0.5), D[4,3], D[3,2] etc, gera distribuigdes de freqiiéncias denominadas DTG (Distribuicdo de
Tamanho de Gota). Este topico explicara como ¢ possivel descrever o tamanho de uma particula.
No presente trabalho, o didmetro da particula ¢ o diametro das gotas de agua presentes nas

emulsdes geradas.

2.5.1 - TEORIA DA ESFERA EQUIVALENTE

Toda a teoria sobre a andlise do tamanho de particulas foi desenvolvida com base no
principio de descricdo de um elemento tridimensional a partir de um uUnico numero para
representa-lo. Como descrito anteriormente, uma particula ou uma DTG sera estudada segundo

uma Unica dimensao. Ainda segundo a mesma teoria (RAWLE, 1995), s6 existe uma forma que
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consegue descrever as propriedades dos elementos com um Unico nimero: a esfera. Assim,
propriedades de uma esfera como peso, area, volume ¢ momento de inércia de uma particula
podem ser descritos apenas com o seu diametro, dito equivalente.

As particulas ndo sdo, em geral, esferas perfeitas. Muito pelo contrario, sdo objetos
tridimensionais irregulares (Figura 2.4). Através da Teoria da Esfera Equivalente, todas podem

ser estudadas segundo um mesmo valor de referéncia (RAWLE, 1995).

Esfera de mesmo peso
Esfera de mesmo
comprimento minimo

Esfera de mesmo
comprimento maximo
‘ /

Esfera de mesma area

Esfera de mesmo volume
Figura 2.4 — Diametros caracteristicos equivalentes de uma particula.

Por exemplo, para um cilindro de diametro D; = 20 um e altura h = 100 um, existe uma

esfera de diametro D, com volume equivalente, tal que:

2 2
P yop,  -n E(QJ 100 = 39,1um
2 ‘ 4 2
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Examinando-se a figura 2.4 nota-se que existem diferentes didmetros caracteristicos de
uma particula em razdo de sua forma irregular. Isto ¢ uma dos motivos pelos quais os softwares
de analise apresentam varios valores de didmetro em seus relatorios.

Cada técnica especifica identifica um destes didmetros. Todos, embora diferentes, estdo
corretos ao classificar a particula irregular; todavia, como obter um tamanho de particula padrao?

Sejam consideradas trés esferas de didmetros 1, 2, e 3 um , respectivamente. O tamanho

médio das esferas ¢ dado por:

Za’ 14243 Za”
Zn_ 3 4

Assim, a média dos didmetros ¢ denominada como D[1,0], porque esta dividindo d’ por

=2um

d’. No denominador nio ha elementos de didmetro (RAWLE, 1995).
Do mesmo modo, para descobrir a drea média das esferas e sabendo-se que a area de uma

esfera ¢ dada por 4m(d/2)%, tem-se que:

2 2 2 2 2
dd* 1742243 :zd —216m

S 3 d°

Assim, o nimero representativo de area média ¢ dado por D[2,0]. Analogamente, o elemento de

volume ¢ D[3,0] porque:

3 3 3 3 3
ddl P2 43 Dd — 229m

Zn_ 3 d°

Existem ainda, os momentos ponderados por volume como o D[4,3], ou os ponderados

por area como o D[3,2]. Rawle (1995), apresenta um estudo detalhado sobre o significado destes
diametros caracteristicos.

Analogamente, tem-se que:
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1" +2%+3* d’ F+2°+3° d’
ﬁ=2,72,um: %dS (] D[3,2]=ﬁ=2,57,um: %dz

PI=5 s P+2%+3
Diferentes técnicas fornecem diferentes médias. Utilizando-se o microscopio eletronico

para medir as particulas, gera-se D[1,0], que ¢ uma medida do comprimento médio. A técnica

empregada nesta pesquisa — a Difracdo Laser — gera D[4,3] ou volumes equivalentes médios.

O Malvern™ apresenta também medidas estatisticas de tamanho de particulas, tais como
os percentis D(v, 0,1); D(v, 0,5) e D(v, 0,9). Na fase experimental de homogeneizagdo, a medida
utilizada serd D(v, 0,5). D(v, 0.5) ¢ a mediana da distribuicdo de tamanho de gota de uma
emulsdo, ou seja, ¢ o tamanho de gota que separa a populagao de estudo em duas partes iguais, tal

que 50% das gotas sao menores que o valor de D(v, 0,5), ponderados por volume ou por massa.
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Figura 2.5 — Assimetria da Distribui¢do Lognormal.

A distribuicdo de tamanho de gota (DTG) ¢ bem ajustada por uma distribuicdo de
probabilidade Lognormal (SIMMONS, AZZOPARDI e ZAIDI, 1998; SALAGER, 1993). Tal
distribuicdo, conforme pode ser visto na figura 2.5, ¢ assimétrica. Quando uma distribuicao ¢é

assimétrica, as medidas de posi¢do (Média, Moda e Mediana) ndo coincidem em valor. Como a
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média ¢ uma medida muito influenciada por valores extremos, ¢ preferivel, no caso de
distribui¢des assimétricas, utilizar-se a Mediana (SOONG, 1986). Esta é razao pela qual D(v,

0.5) serd utilizado como medida de tamanho de gota.
2.6 - MODELAMENTO PROBABILISTICO DE UMA D.T.G.

Um dos objetivos especificos propostos para esta pesquisa (item 1.2.5) ¢ o de verificar
que distribui¢do de probabilidade melhor se ajusta aos dados provenientes da analise de
particulas. Em teoria, as DTG’s (Distribuigdes de Tamanho de Gota) sdo bem ajustadas por
distribui¢des Lognormais (SALAGER, 1993).

A Distribuicdo Normal decorre das somas de varias agdes aleatdrias independentes. Ja
outros fendmenos comuns sdo resultantes ndo de efeitos aditivos, mas sim de efeitos
multiplicativos. Um exemplo simples ¢ a fadiga de materiais, onde o dano interno, em
determinado estagio de carga, ¢ uma proporcao aleatéria do dano no estagio anterior (SOONG,
1986).

Considere-se:

Y=X; X; X;... X, (2.3)
e, por suposi¢do, fixe X; X, X;..., X, como variaveis aleatorias independentes e identicamente
distribuidas. Desejando-se estudar a distribuicdo de Y quando n cresce, e quando as variaveis
aleatorias Xj, j= 1, 2,...,n, s6 assumem valores positivos, toma-se o logaritmo natural de ambos os
lados da equacdo 2.3, obtendo-se:

m@)=mX;+ImXo+mX;+..InX, (2.4)
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Como /n Y ¢ uma soma de varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas,
decorre do teorema central do limite que /n Y tende para uma distribui¢do normal quando n— oo
(NETO, 2002; SOONG, 1986).

Logo, a fun¢do densidade de probabilidades (FDP) de uma distribui¢cao Lognormal sera:

—((In((x-©)/m))* /(2c>)

e
)= (x - @Yo 27

x=>0;m;o >0 (2.5)

onde o ¢ o parametro de forma, ® ¢ o pardmetro de localizacdo e m ¢ o parametro de escala. No
caso particular onde ® =0 e m = 1 a distribuicdo ¢ uma Lognormal Padronizada. No caso em que
® ¢ igual a zero a distribui¢do ¢ chamada de Lognormal de 2 parametros (2-Parameters

Distribution).
A equagdo para a distribuicdo Lognormal Padronizada ¢ dada por:

—((Inx)*/20?%)

e
J(x)= od2n

x20,0>0 (2.6)

Portanto, uma variavel X ¢ distribuida na forma Lognormal se Y = Ln (X) é normalmente

distribuida, onde Ln denota o logaritmo natural da variavel.

Muitas distribuigdes de probabilidade ndo sdo singulares, Unicas, mas na verdade,
pertencem a uma familia de distribui¢des. Isto ocorre porque as distribuigdes podem ter um ou

mais parametros diferentes de forma.
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O parametro de forma permite que uma distribuicdo assuma uma variedade de
configuragdes, dependendo do valor estabelecido para tal parametro (shape). Estas distribuicdes
sdo particularmente uteis em modelagens, uma vez que sdo flexiveis o suficiente para se

ajustarem a uma variedade de conjunto de dados.

Uma distribui¢do de probabilidade ¢ também caracterizada pelos parametros de
localizagdo e de escala. Na distribuigdo Normal Padronizada, por exemplo, o parametro de

localizacao ¢ ZERO e o de escala ¢ UM.

O efeito do pardmetro de localizag¢do ¢ deslocar o grafico em relagdo ao eixo horizontal,

para esquerda ou direita, conforme seja negativo ou positivo, respectivamente.

O efeito do parametro de escala é comprimir uma FDP (Fungdo Densidade de
Probabilidade). Assim, um parametro maior do que UM estende a distribuicao; menor do que um,
a comprime. Um valor igual a UM ndo altera a FDP. Nao sdo admitidos valores ndo-positivos

para este parametro.

Segundo Salager (1993) a equacgdo 2.5 ¢ a expressdao da distribuicdo de probabilidades
para o diametro de gota, principalmente as pequenas.

Considerando-se uma varidvel aleatdria como o tamanho de gota, suas particulas de
diametro D obedecerdo a uma distribui¢do lognormal f(D) se /n(D) for normalmente distribuida,

tal que:

f(D)dD =

p ZnD—u)’ } 2.7)

1
ex 5
N2rDo 20
Onde D ¢ o diametro da particula (gota), o ,0 parametro de localizagdo, e | , 0 pardmetro

de escala (JONES, JACKSON e O'GRADY, 1999).
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Em geral, processos que sofrem sucessivas misturas e dilui¢cdes originam distribui¢des de

freqiiéncia lognormais (LU, 2002).

A figura 2.6 a seguir demonstra a forma de uma distribui¢do Lognormal para quarto

diferentes valores de ©.
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Figura 2.6 — Distribuicdo Lognormal com diferentes valores para o .
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2.7 — METODOS DE DETERMINACAO DE TAMANHO DE
GOTAS

Existem varios métodos de determinacdo do tamanho de gotas, segundo o método

experimental e o fenomeno fisico utilizado Tais métodos podem ser separados em dois grupos: os

métodos globais, que se baseiam nas propriedades do sistema, tais como sua superficie ou

reflectancia, € os métodos individuais, que tratam o sistema através da analise estatistica,

conduzindo a uma distribuicdo de tamanho (SALAGER, 1993). A seguir apresentam-se algumas

caracteristicas de tais métodos:

a)

b)

d)

Reflectancia: aplicavel a emulsdes do tipo O/W (6leo em agua). Baseia-se no fato de que
a intensidade da coloragcdo da emulsdo (cuja fase interna contém um corante) decresce
com o diametro de gota. Existe uma relacao linear entre a porcentagem de refletancia e o
logaritmo do didmetro de gota (SALAGER, 1993).

Turbidez: Quando a luz atravessa uma emulsao contendo fases com indices de refragao
diferentes, uma parte da luz é absorvida enquanto que a outra ¢ desviada, o que reduz a
quantidade de luz transmitida. Tal quantidade de luz é proporcional ao quadrado do
diametro de gota.

Microscopia e Analise de Imagens: ¢ um método direto de observagdao do tamanho de
gota através da microscopia Optica.

Sedimentac¢io: baseia-se no principio que a velocidade de sedimentagdao de uma esfera
em um campo gravitacional natural ou artificial, depende do tamanho das esferas.
Difracdo da Luz: este ¢ o método empregado na presente dissertacao e serd explicado no

item 2.7.1.
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2.7.1 - MECANISMO DE FUNCIONAMENTO DO MALVERN

Quando um feixe paralelo de luz monocromatica (laser) passa através de uma pequena
zona contendo particulas ou gotas, se forma um padrao de difragdo sobreposto a imagem, e muito
mais amplo que aquela (SALAGER, 1993). Os raios de luz desviados e ndo desviados atingem
canais diferentes de um detector (figura 2.7). Da diferenca entre estes canais estima-se o
diametro da particula. Em geral, as emulsdes sdo analisadas em fluxo continuo e em ciclo aberto.
No caso do MALVERN MASTERSIZER, equipamento utilizado nesta pesquisa, a emulsdo

diluida passa pelo dispositivo que contém as lentes.

Lente de
HNGULD..DE Transformada de

DIFFACAD Fourier

Iy
]
o
LASER :O:»< ] l@ ' Q [

LENTES DE EXPANSAC EMULSED o |

DETECTORMULTICAN AL

Figura 2.7 — Principio de Difracao aplicado ao Malvern.

A analise ¢ feita por estimativa estatistica enquanto o fluido percorre o equipamento. No
caso de emulsdes de petréleo (dgua em o6leo) deve-se utilizar o ciclo aberto para evitar que o

bombeamento introduza bolhas de ar no fluxo, o que causaria um confundimento entre as gotas
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de 4gua e ar. Para particulados sélidos, pode-se empregar o ciclo fechado, uma vez que a
introducdo de bolhas ndo introduz confundimentos significativos. Conforme sera mostrado no
capitulo 5,0 MALVERN™ ¢ um equipamento que possui dois conjuntos: um hardware, formado
pelo sistema de laser, lentes e detectores multicanal, e o software, que analisa estatisticamente os

dados aquisitados do laser em tempo real.
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3 - PROJETOS DE EXPERIMENTOS (DOE)

3.1 - INTRODUCAO

Projeto de Experimentos ¢ uma técnica relativamente antiga, desenvolvida entre 1920 e
1930 por Fisher, sendo posteriormente incrementada por importantes pesquisadores na area de
estatistica como Box, Hunter e Taguchi, entre outros (PRVAN e STREET, 2002).
Desenvolvendo pesquisa no Rothamsted Agricultural Experiment Station, em Londres, Sir
Ronald A. Fisher, foi o inovador no uso dos métodos estatisticos e da analise de dados. Em 1933,
levou seu trabalho para a Universidade de Londres, onde o DOE foi aplicado em experimentos
agricolas e em ciéncias bioldgicas, tendo alcangcado enorme sucesso. A primeira aplicagdo pratica
do DOE data de 1930, na British Textile. Depois da Segunda Guerra mundial, o DOE foi
introduzido na inddstria quimica e nos processos industriais de empresas nos Estados Unidos e
Europa. O interesse crescente pelo DOE ocorreu também no Brasil e no resto do mundo.
Atualmente as organizagdes aumentam em muito a sua produtividade com a utilizagdo desta
ferramenta.

Embora, originariamente, tenha sido utilizado em experimentagdes agricolas, este
conjunto valoroso de técnicas tem aplicagcdes nos mais diversos campos do conhecimento, tais
como a Medicina e a Psicologia (MULLER-GASS e CAMPBELL, 2002; MCNAMARA e
HEALY, 1995); a Toxicologia (BOIS, 2001; DURIG e FASSIHI, 1993); Neurociéncias
(STOCKHORST et al., 2000; BISCHOF e ROLLENHAGEN, 1999); Fisica (GANGULI, 2002),
Engenharias (GALDAMEZ, 2002; GUANARAJ ¢ MURUGAN, 1999; LIN e CHOU, 2002);
Ciéncias Sociais (MASUI e DE CORTE, 1999) e muitas outras.

Porém, uma caracteristica especial das experiéncias desenvolvidas em agricultura e

comum a outras ciéncias, ¢ a disponibilidade das respostas. Em alguns casos, as respostas levarao
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meses para serem obtidas, ou, em ultima instancia, s6 na proxima colheita. Na medicina, por
exemplo, s6 depois de transcorrido um longo periodo sob o qual o individuo esta sendo tratado (e
testado) € que se obtém as respostas necessarias as conclusoes estatisticas.

Diferentemente, no entanto, ¢ o que ocorre com as aplicagdes em engenharias ou em
industrias. Nelas, os dados estdo disponiveis muito mais rapidamente, além do que as questdes de
pesquisa sao acompanhadas pelo conhecimento acerca do objeto de estudo.

A tardia difusdo desta metodologia deve-se a dificuldade em tornar factiveis seus
complexos e morosos calculos; entretanto, com o advento dos modernos programas
computacionais voltados para a area, como o MINITAB, STATISTICA, SPSS, SAS, tal
metodologia tornou-se acessivel para um publico em geral, ndo tdo especializado, que a tem
utilizado com grande sucesso nas mais diferentes areas.

Além dos programas computacionais, um outro fator sem precedentes tem despertado o
interesse pelo DOE nas mais diferentes organizagdes. Trata-se da Metodologia 6 Sigma,
desenvolvida pela empresa Motorola na década de 90 e adotada no mundo inteiro pela General
Electrics (HOERL, 2001). Tal metodologia utiliza um algoritmo de resolucdo de problemas
denominado DMAIC (existem também outras variagdes) (BREYFOGLE, 2000), cujas iniciais
significam Define, Measure, Analysis, Improve e Control. Tal metodologia consolida o DOE
como uma das mais importantes ferramentas da fase de Melhoria. Nesta fase do DMAIC, o DOE
¢ utilizado basicamente de duas formas: como projeto Exploratdrio, para determinar dentro de um
grande numero de variaveis (X) que podem influenciar uma ou mais respostas (Y), aquelas
varidveis realmente significativas que deveriam ser levadas adiante em um estudo mais
complexo; como projetos fatoriais, para determinar a fungdo de transferéncia entre os poucos X's

vitais e a resposta Y(RASIS et al., 2002).
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3.1.1 - ESTRATEGIA DO DOE

Pensar de maneira sistematica sobre um problema pode ser o mais importante passo para

resolvé-lo. Um mecanismo légico que auxilie o raciocinio €, na maioria das vezes,

suficientemente eficaz para tratar problemas aparentemente muito complexos.

Uma estratégia para avaliar a magnitude de varias fontes de variagdo que influenciam uma

ou mais respostas, pode ser expressa por uma seqiiéncia de 6 passos, conforme descrito a seguir

(MONTGOMERY, 1997):

1)

2)

3)

Identificar e selecionar fatores que possam contribuir para a variagdo total da resposta de
estudo. Geralmente, sessoes de Brainstorming, Fluxogramas e Diagramas de causa-efeito
realizados por especialistas no processo, podem contribuir para a escolha apropriada
destes fatores (ROSS, 1991).

Selecionar um modelo que inclua os fatores escolhidos no passo 1. A escolha deve
determinar também se o efeito provocado pelo fator ¢ fixo ou aleatorio.

Projetar experimentos eficientes para estimar os efeitos dos fatores incluidos no modelo.
Esta escolha considera dois aspectos: a disponibilidade de recursos para a realizagdo dos
experimentos e a precisdo desejada com as estimativas. A viabilidade do estudo deve ser
levada em consideracdo. Experimentos exploratorios ou dados historicos devem ser
utilizados para se avaliar o nimero de niveis adotados para cada fator. A aleatoriza¢do do
experimento ¢ algo importante e desejavel para garantir que a variagdo incontrolavel seja
proveniente apenas da mudanca de niveis dos fatores e do erro aleatério (GUNST, 2000).
A chance de ma interpretacao dos resultados ¢ reduzida com esta técnica. Algo também
desejavel ¢ a réplica (ANDERSON e KRABER, 1999) e a Blocagem (BOX e

BEHNKEN, 1960; ROSS, 1991).
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4)

5)

6)

3.2 -

Realizar os experimentos de acordo com o planejado (MONTGOMERY, 1997). Detectar,
documentar e analisar as anormalidades que ocorrerem na condugdo experimental.
Quando for realizado, ¢ vital que o processo experimental seja monitorado
cuidadosamente, de modo que possa garantir que tudo esta sendo feito de acordo com o
planejamento pré-estabelecido. Erros no procedimento experimental nesse estagio,
usualmente irdo destruir a validade do ensaio. Os aspectos logisticos e de planejamento
ndo devem ser subestimados.

Estimar os efeitos dos fatores incluidos no modelo sobre a variagdo total da resposta.
Meétodos estatisticos devem ser usados para analisar as relagcdes entre os fatores (variaveis
independentes) e as respostas obtidas (variaveis independentes), no intuito de se construir
um modelo adequado para o produto ou o processo em estudo.

Interpretar e discutir os resultados. Recomendar melhorias. Avaliando os resultados
experimentais, determinados parametros de projeto poderdo tornar-se evidentes na

melhoria dos niveis de satisfagao desejados (ANDERSON e KRABER, 1999).

O PROJETO PADRAO

Um bom projeto experimental necessita ter alguns elementos, entre os quais estdo: a

réplica, a aleatorizacdo e a blocagem.

O Quadro 3.1 ressalta o conceito de repeticdo. Quando um experimento € repetido, um

conjunto de fatores esta sendo aplicado em uma unidade experimental. Portanto, os langamentos

1,2 e 3, com respostas Y11, Y12 e Y3, respectivamente, representam o langamento consecutivo do

Prototipo 1, trés vezes.
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REPLICAS

Lancamento 1 | Lancamento 2 | Lancamento 3

Prototipo 1 Yu Yi2 Yi3
Prototipo 2 Y2 Y2 Y3
Prototipo 3 Y3 Y3 Y33

Quadro 3.1 — Repeti¢ao de Experimentos.

Estatisticamente, hd uma grande diferenga entre realizar os experimentos com a mesma
unidade experimental ou com unidades diferentes (MONTGOMERY, 1997). Quando se replica
um teste com unidades experimentais diferentes, uma variacdo no resultado dos experimentos
pode ser avaliada, e o ERRO, se existir, identificado. Ao se compor a tabela de respostas do
experimento, se a mesma unidade experimental for utilizada para se obter as réplicas, a resposta
de analise sera a média das respostas obtidas; caso se utilize unidades diferentes, cada réplica
originara um experimento, podendo assim, ser detectada a variacdo dentro do respectivo
tratamento. Quando, por exemplo, dois protdtipos idénticos sdo langados simultaneamente, a
diferenca de desempenho entre os dois pode ser comparada, ¢ as causas desta variagdo, avaliadas.

Uma adequada rotulacdo das unidades experimentais também favorece a precisdao do
experimento, uma vez que concorre o correto registro dos dados.

O que ¢ a Aleatorizagdo? Quando se aleatoriza um experimento, aumenta-se sua validade,
porque se dilui a influéncia de fatores incontroldveis e se diminui a possibilidade de uma
conducao tendenciosa (ANDERSON ¢ KRABER, 1999; MONTGOMERY, 1997). Quando se
conhece previamente a configuracdo de um experimento, pode-se contribuir para a ocorréncia de
seu resultado. A aleatorizacdo garante que o resultado do experimento seja independente da

ordem na qual ele foi executado.
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Segundo Gunst (2000), ha trés razdes para se empregar a aleatorizagdo: a primeira € que,
se a simultdnea mudanca de fatores e a apropriada aleatorizagdo ndo forem incluidas no projeto,
os efeitos conjuntos ndo poderdo ser detectados. E segundo, quando os fatores sdo alterados
simultaneamente ¢ em ordem aleatoria, ha grande chance dos efeitos desconhecidos serem
distribuidos através dos niveis dos fatores. Isto porque tais efeitos tendem a ser cancelados
quando os efeitos dos fatores sdo estimados pelas diferengas entre as respostas médias do
experimento. Em terceiro, a analise estatistica tende a ser mais simples.

Uma caracteristica também desejavel aplica-se as condi¢des ndo homogéneas de
experimentagdo, tais como: insuficiéncia de material para realizar a experimentacao de maneira
completa (BOX e BEHNKEN, 1960); materiais com diferentes procedéncias (fornecedores, lotes
ou fontes) (MONTGOMERY, 1997); descontinuidade na execugdo (dias ou horérios distintos).
Para avaliar a influéncia desses fatores externos, deve-se empregar a Blocagem (GUNST, 2000).

A blocagem é uma técnica que considera a influéncia de fatores externos ao experimento
e ¢ utilizada com o objetivo de reduzir o efeito da variagdo indesejavel. Um bloco consiste numa
parte do experimento completo, que se presume ser mais uniforme do que o todo, devido a
condi¢des mais controladas do que se fosse aleatorizadas (ROSS, 1991). Um bloco
estatisticamente significativo demonstra que uma condi¢ao experimental ¢ heterogénea.

Uma vez selecionados os fatores e seus respectivos niveis, passa-se a fase de execugao
dos experimentos. Como todos os fatores podem ser alterados simultaneamente, existem diversas
maneiras de combina-los. Montgomery (1997) cita alguns tipos inadequados de experimentagao
tais como a Estratégia de “Um Fator por Vez” (OFAT — One-factor-at-a-Time), onde o nivel de
um Unico fator sera trocado em cada ensaio. A desvantagem dessa estratégia ¢ que nao ha
garantia de que seja encontrada uma solugdo Otima para o modelo. Estas estratégias sdo

ineficientes em determinar que fatores agregam mais informagdo e que afetam com maior
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intensidade a resposta. Em tais estratégias nunca serdo reveladas interacoes (ANDERSON e
KRABER, 1999).

A tabela 3.1 ¢ um exemplo da ordem-padrao utilizada pelo DOE. Nota-se que os
experimentos estdo balanceados, ou seja, os dois niveis dos trés fatores se repetem um igual
numero de vezes. Esse procedimento ¢ um Planejamento Fatorial em Dois Niveis e pode ser

k , . S
representado por N = 2%, onde N representa o niimero de experimentos em dois niveis para K

fatores.
EXPERIMENTO TEMPO PRESSAO TEMPERATURA
1 - 2,5h - 60 Psi - 225°C
2 + 3,0h - 60 Psi - 225°C
3 - 2,5h + 80 Psi - 225°C
4 + 3,0h + 80 Psi - 225°C
5 - 2,5h - 60 Psi + 250 °C
6 + 3,0h - 60 Psi + 250 °C
7 - 2,5h + 80 Psi + 250 °C
8 + 3,0h + 80 Psi + 250 °C

Tabela 3.1 — Ordem Padrdo para um experimento com 3 fatores em dois niveis.

Os arranjos fatoriais completos (Full Fatorial Designs) podem ser gerados para qualquer
quantidade de fatores. Os niveis se alternam nas colunas segundo uma mesma ordem (DEVOR et
al, 1992):

L . 0 .
e Para a primeira coluna, os niveis se alteram a cada 2" = | experimento;
[ 1 .
e Para a segunda coluna, os niveis se alteram a cada 2 = 2 experimentos;
. L 2 :
e Para a terceira coluna, os niveis se alteram a cada 2° = 4 experimentos;
O procedimento se repete para tantas colunas quantas forem os fatores até a k-ésima

o ~ (k-1) .
coluna, na qual os sinais se alterardo em grupos de 2~ experimentos cada.
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Projetos Fatoriais Completos (Full Fatorial Designs) cobrem todo o espago
experimental; porém, enquanto o numero de fatores cresce linearmente, o numero de
experimentos para esses fatores cresce exponencialmente. Uma quantidade muito grande de

fatores pode tornar um processo de experimentagdo inviavel.

3.3 — FATORIAIS FRACIONARIOS

Muito embora a estratégia do fatorial completo seja bastante eficiente, ela pode resultar
em um grande nimero de experimentos, mesmo com um numero relativamente pequeno de
fatores. Por exemplo, o numero de experimentos requeridos para um planejamento fatorial em
dois niveis com 5 fatores ¢ 32. Nesse arranjo, somente 5 graus de liberdade correspondem aos
efeitos principais, 10 correspondem as intera¢des duplas e 16 as triplas. Aproximadamente 50%
dos graus de liberdade estdo sendo usados para estimar interacdes de alta ordem. Se houver
pouco interesse em tais interagdes, ou se o conhecimento sobre o processo for ainda insipiente,
tais interagdes podem ser negligenciaveis (MONTGOMERY e RUNGER, 2003; LAWSON et al,
1998).

Em um primeiro estagio da investigacdo experimental, ¢ sempre assumida a hipodtese da
esparsidade dos fatores. Isto quer dizer que, entre um certo nimero de fatores sendo estudados,
espera-se que apenas alguns sejam realmente importantes. Os experimentos exploratorios sao
necessarios neste estagio preliminar para identificar tais fatores (ACODEIJI, 2003).

Uma vez que envolve menos experimentos, podera ser utilizado para avaliar efeitos

principais e interacdes de baixa ordem.
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3.3.1 - MEIA-FRACAO DE UM PLANEJAMENTO 2*

Uma meia-fragio de um experimento 2° contém 2! experimentos (DRAPER e LIN,
1990). Para compor o planejamento balanceado com a metade do numero total de experimentos,
constroi-se um fatorial completo com 2! experimentos, adotando-se uma identidade entre a
coluna representativa do fator restante e os fatores que fazem parte do fatorial completo 2!
(BOX, HUNTER e HUNTER, 1978). Considerando-se, por exemplo, um planejamento do tipo
2% Este fatorial possui um 2°"'=2? completo. Assim, para trés fatores originais A, B ¢ C, apenas
A e B comporao um fatorial completo. Para se determinar C, constrdi-se uma coluna baseada na
identidade gerada entre C, A e B. Tal relagdo ¢ chamada de gerador (DONG, 1993; DRAPER e

LIN, 1990; BOX e DRAPER, 1987).

Experimento A B C=AxB
1 -1 -1 +1
2 +1 -1 -1
3 -1 +1 -1
4 +1 +1 +1

Tabela 3.2 — Tabela de Sinais para o Fatorial Fracionario 2*".

De maneira composta, a relagdo de definicdo (I) para o planejamento serd / = ABC.

O problema com os fatoriais fracionarios ¢ que, ao utilizar-se a identidade C=AB, gera-se
um confudimento, ou seja, com a metade do numero de experimento ndo ¢ mais possivel estimar-
se o fator C isoladamente. O que ¢ possivel estimar ¢ uma combinacdo linear das observagdes na
coluna C, /.. A combinacdo linear (/) estima C + AB. Dois ou mais efeitos que tenham essa
propriedade sao chamados de pares associados (aliases) (MONTGOMERY e RUNGER, 2003;
BOX e DRAPER, 1987). O mesmo se aplica a todas as outras combinagdes (interagdes) entre A,

BeC.
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De acordo com Box, Hunter e Hunter (1978), qualquer estrutura associada pode ser
encontrada aplicando-se a relagdo de defini¢do I. Se a relagdo de definigdo for multiplica por
qualquer efeito, sera encontrado o par associado para aquele efeito. Como pode ser visto em
Draper e Lin (1990) e Box e Draper (1987):

I=led =B =C=I

Assim, para encontrar com qual efeito a interacdo BC estd confundida, basta multiplicar a
relacdo de defini¢ao por BC, tal que:

[=ABC=BC (I) = (ABC) BC= BC= A B’C°*=BC=A4

Isto se aplica a qualquer confundimento.

Uma caracteristica importante de um projeto 2P é sua Resolugdo. A resolugdo R de um
projeto ¢ uma propriedade dos fatoriais fracionarios segundo a qual um efeito p de um fator esta
confundido com qualquer outro efeito que contenha menos do que R-p fatores (BOX e HUNTER,
1961). Em um projeto de Resolugao III, por exemplo, os fatores principais confundem-se com
interagdes de 2° ordem; em um de Resolucdo IV, os fatores principais confundem-se com
interagdes de 3* ordem e as interagdes duplas confundem-se entre si e assim, sucessivamente.
Segundo Montgomery (1997), deve-se sempre utilizar o projeto que possua a resolugdo mais alta.

O maior uso dos fatoriais fracionarios em dois niveis ¢ para experimentos exploratdrios,
nos quais muitos fatores sdo examinados em uma quantidade relativamente pequena de
experimentos, para que seja possivel identificar os (poucos) fatores que exercem grandes efeitos

em uma ou mais variaveis de resposta (DRAPER e LIN, 1990).
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3.4 - METODOLOGIA DE SUPERFICIE DE RESPOSTA

De acordo com Myers e Montgomery (2002), a Metodologia de Superficie de Resposta
(RSM — Response Surface Methodology) ¢ uma colegdo de técnicas matematicas e estatisticas que
sdo utilizadas para modelar e analisar problemas nos quais a resposta de interesse ¢ influenciada
por muitas variaveis e nos quais a resposta deva alcangar um valor 6timo. Por exemplo, suponha
que se deseje descobrir quais os niveis de temperatura (x;) e pressdo (x;) maximizam o
rendimento (y) de um processo. Pode-se escrever o rendimento (y) como fungdo dos niveis de
temperatura e pressao, tal que:

Y=f(XI,X2) +e (3.1)
Onde e representa o erro observado na resposta. A superficie representada pela equagdo ¥ = f
(X1, X2) ¢ denominada de Superficie de Resposta.

Em muitos problemas de superficie de resposta, a forma de relacionamento entre a
variavel de resposta e as varidveis independentes ¢ desconhecida. Portanto, o primeiro passo
dentro da metodologia RSM ¢ encontrar uma aproximacdo razoavel para o verdadeiro
relacionamento entre y e o conjunto de variaveis. Usualmente, emprega-se um polindmio de
baixa ordem.

Supondo que a resposta esperada E(Y) seja funcdo de K varidveis preditoras x;, x,..., X,
codificadas de tal maneira que o centro da regido de interesse ¢ a origem (0, 0, ..., 0), o
relacionamento entre y e as variaveis preditoras pode ser expresso segundo uma expansao em

Série de Taylor (BOX e DRAPER, 1987), tal que:

E(Y):n:770+2[%} “%ZZB@C } (3.2)

i=1 i=l j=1

Onde o subscrito zero indica a avaliagdo na origem.
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Se os termos de alta ordem forem ignorados, a expansao produzira:
k
=B+ 2 B, (3.3)
i=1
Se, em adicao, forem mantidos os termos de segunda ordem, a aproximacao se tornara:

k
)’=,30+Zﬂ,-x,-+22ﬁy—x[xi+g
=1

i<j
Assim, a fungdo aproximada de um modelo de primeira ordem pode ser representada:
Y=ﬂ0+ ﬂ])C] + IHQXQ + ﬂ3)C3 +... +ﬂkxk+ & (34)
Se houver curvatura no processo, entdo um polinomio de ordem mais alta deve ser

utilizado, tal como um modelo de segunda ordem, por exemplo.

Y= ﬂO+Zﬂixi+2ﬂiixi2+2218ijxixj+g (3.5)

i<j

Segundo Box e Draper (1987) quase todos os problemas de superficie de resposta utilizam
um desse dois modelos, ou, em alguns casos, ambos. Contudo, ¢ improvavel que um modelo
polinomial seja uma aproximagao razoavel do modelo real em todo o espago experimental
coberto pelas variaveis independentes, mas, pelo menos para uma determinada regido, ele
funcionara muito bem (MONTGOMERY, 1997).

Para estimar os parametros (3) do modelo polinomial emprega-se o método dos minimos
quadrados, que também pode ser escrito em forma matricial (GANGULI, 2002; BOX e
DRAPER, 1987).

A andlise de uma superficie de resposta ¢ feita em termos de uma superficie ajustada. Se
tal superficie ¢ adequada, sua analise sera aproximadamente equivalente a analise da superficie

real. Evidentemente, usando-se um projeto de experimentos adequado para coletar os dados da
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resposta y, os parametros do modelo serdo estimados eficazmente. Estes projetos sdo chamados
Response Surface Designs.

Geralmente, quando se estd em um ponto da superficie de resposta que esta distante do
ponto de otimo, a curvatura do sistema ¢ bem pequena, de onde decorre que um modelo de
primeira ordem seja adequado para modelar a resposta. O objetivo experimental ¢, entdo,
caminhar rapida e eficazmente em dire¢do as proximidades da regido de 6timo. Uma vez que tal
regido ¢ encontrada, um modelo mais elaborado deve ser utilizado, tal como o de segunda ordem.
Neste estagio, deve-se localizar o ponto 6timo.

Portanto, o objetivo da RSM ¢ determinar as condi¢gdes Otimas de operacdo para um
sistema ou determinar a regido do espaco fatorial na qual as necessidades operacionais sejam
satisfeitas.

Sob algumas circunstancias, um modelo envolvendo apenas efeitos principais e algumas
interagdes pode ser apropriado para descrever a superficie de resposta, principalmente quando a
analise dos resultados revelar ndo haver evidéncia de curvatura. Em outras circunstancias, a
completa descri¢do do comportamento do processo podera requerer um modelo quadratico ou
cubico. Se os limites para os fatores forem definidos apropriadamente serd muito improvavel se

encontrar um processo que necessite de modelos de terceira ordem.

3.4.1 — CENTER POINTS

De maneira geral, um modelo de primeira ordem pode ser representado por:

y=ﬂ0+iﬁjxj+zz,3[jx[xj+8 (3.6)

i<j
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E, como i # j, a equacdo anterior representa realmente um modelo linear; todavia, em muitos
casos, essa equagdo pode ndo representar um bom ajuste para o modelo de regressao do
experimento. Quando o ajuste de um modelo ndo ¢ bom, significa que um modelo de ordem mais
alta deve ser empregado, como, por exemplo, o quadratico (LIN e CHOU, 2002;
MONTGOMERY, 1997; BOX ¢ DRAPER, 1987). De acordo com essa consideragdo, um novo

modelo para o experimento seria:

y=ﬁ0+iﬁjxj+22ﬁyxixj+§k:ﬁﬁx2j+g (3.7)

i<j
Esta equagdo representa um modelo de superficie de resposta de segunda ordem.

Na maioria dos experimentos, assume-se que o modelo linear ¢ adequado; entretanto,
para se confirmar se existe ou ndo falta de ajuste deve-se utilizar os Center Points. De acordo
com Box et al (1978), tal procedimento consiste em adicionar ao fatorial completo, pontos que
sejam intermediarios. No caso dos niveis +1 e —1, o center point ¢ 0 (Zero). Serdo adicionados
tantos niveis ZERO quantos forem os K fatores do experimento. Evidentemente, quando se
acrescentar o nivel ZERO, estara se assumindo que o fator K ¢ uma variavel quantitativa. Se a
variavel for qualitativa, como tipo de Material (A ou B), por exemplo, seu emprego sera
inadequado. Se em um fatorial 2%, com uma réplica apenas (n=4), e com 5 Center Points (n:=5),
a diferenga entre a média das respostas entre os fatoriais e os Center Points for pequena, entao o
center point cai dentro ou proximo ao plano que passa através dos pontos do fatorial, e nesse
caso, ndo existira curvatura. Se, ao contrario, esta diferenca for grande, havera curvatura presente.
Comparando-se a soma de quadrados para a curvatura quadratica pura com o erro médio
quadrético pode-se verificar a existéncia de termos de segunda ordem. Segundo Montgomery

(1997) a soma de quadrados para curvatura ¢ dada por:
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o \2
SSyp = nnely, ~ve) (3.8)
nf +nc

O Erro médio Quadratico e o teste de hipotese pertinente sdo, respectivamente:

(r-») :
SSe _ Centerz—;noint X

MSe = = 3.9) com Ho : =0 e Ha:p+#0
¢ ne—1 ne—1 (3-9) Z'B” P

Se SS,, for muito menor do que MSe, ndo haverd evidéncia suficiente para rejeitar a
hipdtese nula; dessa maneira, os coeficientes quadraticos sdo nulos € o modelo s6 contera fatores

de primeiro grau. Caso contrario, um modelo quadratico sera mais apropriado.

3.5 — CENTRAL COMPOSITE DESIGNS

O projeto quadratico denominado Box-Wilson Central Composite Design, ou,
simplesmente, Central Composite Design (CCD), ¢ formado por trés grupos distintos de
elementos experimentais: um fatorial completo ou um fatorial fraciondrio, um conjunto de Center
Points e, adicionalmente, um grupo de niveis extras denominados “Axial points” ou StarPoints.
Se a distancia entre o centro do projeto e ponto fatorial (+1;-1) for aproximadamente 1 (em
moédulo), a distancia do centro ao Axial Point serda maior que a unidade. Esta distancia,
comumente representada por ¢, depende de certas propriedades desejadas para o experimento e
do nimero de fatores envolvidos (MONTGOMERY, 1997).

Um CCD ¢ recomendado quando o planejamento fatorial necessitar de experimentacao
seqiiencial. Isto porque estes projetos podem incorporar informacdes de um experimento fatorial

apropriadamente planejado (GANGURI, 2002).
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O namero de Axial Points em um CCD ¢ igual ao dobro do nimero de fatores e
representam os valores extremos de cada fator. Em fungdo de sua localizagdo, podem ser
Circunscritos, Inscritos ou de Face Centrada.

O Circunscrito (CCC) ¢ o CCD original. Nele, os Axial Points estdo a uma distancia o do

centro, baseado nas propriedades desejadas do projeto. Requerem 5 niveis para cada fator.

> @ a = [24'
I .
!

AXIAL POINTS - |
. I I _ FACTORIAL
POINTS
-
CENTER POINTS I

Figura 3.1 — Representacdo grafica de um Central Composite Design.

Aumentando-se um fatorial existente com pontos axiais se obtém este arranjo.

O Arranjo Inscrito (CCI) ¢ adequado as situagdes nas quais os limites especificados para
o conjunto de fatores sdo os “Limites Reais”, ou seja, ndo podem ser extrapolados, quer por
medida de seguranga, quer por incapacidade fisica de realizacdo. Neste caso, o CCI utiliza os
niveis dos fatores como Axial Points e cria um fatorial completo ou fracionario dentro desses
limites. Um CCI ¢ um CCC no qual os niveis dos fatores sdo divididos por o. Este arranjo
também requer 5 niveis para cada fator.

O arranjo de Face Centrada (CCF) caracteriza-se por dispor os Axial Points sobre o

centro de cada face do espago fatorial, ou seja, o = +1 ou —1. Requer 3 niveis para cada fator.
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Acrescentando os Axial Points a um fatorial completo ou a um fraciondrio de resolugdo V,
obtém-se este arranjo. Um CCC explora o maior espaco fatorial possivel, enquanto que um CCI,
explora o menor. Ambos, CCC e CCI sao rotacionaveis. O mesmo nao se aplica ao CCF.

Para manter a rotacionalidade de um arranjo, o valor de o depende do niimero de
experimentos (k) da porcao fatorial do CCD. Segundo Box e Draper (1987):

a = (nimero de experimentos)”* = (2*)""* (3.10)
3.6 — OTIMIZACAO DE UMA UNICA RESPOSTA

De acordo com Box e Wilson (1951), a otimizagdo experimental de sistemas com uma
unica variavel de resposta, deve ser conduzida em duas fases. A primeira consiste numa
seqiiéncia de procura linear na direcdo da maxima otimizagdo. Esta procura ¢é realizada até que
haja evidéncia de que a direcdo escolhida ndo resulta em melhorias adicionais para o modelo, ou,
enquanto ndo houver evidéncias de falta de ajuste para o modelo de primeira ordem (Figura
3.14) (LIN e CHOU, 2002).

A segunda fase so ¢ realizada se for detectada falta de ajuste no modelo de primeira
ordem. Evidentemente, nem todas as respostas requererdo ajustes dessa natureza, e, em tais casos,
o modelo da primeira fase sera suficiente quando ndo mais se experimentar melhorias adicionais
(LIN e CHOU, 2002).

Segundo Montgomery (1997), “o primeiro passo da metodologia de Superficie de
Resposta (RSM) ¢ o de encontrar uma aproximagdo razoavel para o verdadeiro relacionamento
funcional entre Y e o conjunto de varidveis independentes. Usualmente, um polindmio de baixa

ordem em alguma regido das variaveis independentes ¢ empregado”.
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Deteccao de Falta de ajuste linear

FASE 1 FASE 2

Procuras Lineares Otimizagdo Nao-Linear
Modelo de Primeira Ordem Modelo Quadratico

I Deteccao de Efeitos Quadraticos

Figura 3.2 - Estratégia de Otimiza¢do Experimental

Se a resposta for bem modelada por uma funcao linear, entdo, a funcdo de aproximacao ¢

um modelo de primeira ordem. Caso contrario, adota-se um modelo de segunda ordem.
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4. INCERTEZA EM MEDICOES

4.1 - ASPECTOS GERAIS

Quando se relata o resultado de uma medigcdo de uma grandeza fisica, ¢ obrigatdrio que
seja dada uma indicacao quantitativa da qualidade do resultado, de tal forma que aqueles que o
utilizam, possam avaliar sua faixa de duvidas. Sem esta indicagdo, os resultados das medigoes
nao podem ser comparados, seja entre eles mesmos ou com valores de referéncia dados numa
especificagio ou numa norma. E, portanto, necessario que haja um procedimento prontamente
implementado, facilmente compreendido e de aceitagdo geral para caracterizar a qualidade de um

resultado de uma medigao, isto €, para avaliar e expressar sua incerteza.

4.2 - MEDICAO

De acordo com o Guia para Expressdo da Incerteza de Medi¢des (GUM, 1993), item
3.1.1, “O objetivo de uma medicao ¢ o de determinar o valor de um mensurando, que ¢, o valor
de uma quantidade particular que ¢ medida”.

Segundo Noronha (2001), uma medicdo ¢ uma comparagdo de uma quantidade
desconhecida com um padrao pré-definido, feito através de um instrumento de medi¢do. Portanto,
um valor medido € apenas uma aproximagdo de um valor real, ¢ ndo exatamente o valor em si
mesmo. Desde que o valor exato ndo pode ser medido, uma medi¢ao contém, por defini¢do um
erro inerente.

Ainda, segundo o GUM (1993), Anexo B, item B.2.5, a medi¢do ¢ “o conjunto de

operagdes que tem por objetivo a determinacao do valor de uma quantidade”.
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Segundo o item 3.1.2 da mesma norma, o resultado de uma medicao ¢, portanto, apenas
uma aproximacao ou estimativa do mensurando e, dessa maneira, s6 estara completa quando

acompanhada da declarag@o de incerteza da estimativa.

4.2.1 - QUANTIDADE E VALOR DE UMA QUANTIDADE

Conforme o GUM (1993), Anexo B, item B.2.1, Quantidade ¢ “o atributo de um
fendmeno, matéria ou substancia que pode ser distinguido qualitativamente e determinado
quantitativamente”. O valor ¢ a “magnitude de uma quantidade particular, geralmente expressa

em uma unidade de medic¢ao, multiplicada por um numero” (Item B.2.2).

4.2.2 - MENSURANDO

Mensurando ¢ “uma quantidade particular sujeita a medi¢ao” (GUM, 1993, Anexo B,

item B.2.9).

4.3 - METODOS DE MEDICAO

Uma medi¢do pode ser realizada de duas maneiras: por Comparagdo Direta (O
comprimento de uma mesa pode ser medido diretamente pela comparacdo com uma régua

padrao, por exemplo) e por Comparagao indireta (Concentragdo, Pressdao, Vazao).

4.4 - ERROS PRESENTES EM MEDICOES

4.4.1 - ERRO ABSOLUTO

De acordo com o item B.2.19 do Anexo B do GUM (1993), Erro (absoluto) ¢ “a diferenca
entre o valor medido e o valor verdadeiro”. E independente do valor medido e ndo indica por si

mesmo a precisdo de uma medi¢do. Por exemplo, um erro de 2 A em uma corrente elétrica de
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500 A, representa um erro absoluto de 2 (A). Se a corrente fosse de 100 A, o erro continuaria

sendo de 2 (A).

4.4.2 - ERRO RELATIVO, PERCENTUAL E DISCREPANCIA.

Erro relativo “¢ o erro absoluto dividido pelo valor medido” (Item B.2.20, Anexo B,

GUM (1993)). Em relag@o ao exemplo anterior, os erros relativos seriam:
2 2
Erg,, = 300 =0,004 = Eryy, = 100 =0,02 = Ery, >> Eryy

Erro Percentual € o erro relativo expresso em termos percentuais.
Discrepdncia ¢ a diferenga entre duas ou mais medi¢cdes da mesma quantidade. Nao ¢
estritamente um erro, contudo, ¢ fun¢do da exatiddo. Quanto maior for a sensibilidade do

instrumento, mais discrepancia revelard. Exemplo: micrometro e régua de ago.
4.5 - ERROS MATEMATICOS

Qualquer medida ¢ a comparacdo de um valor desconhecido com algum dispositivo de
medi¢do, o que implica o uso de algum tipo de escala graduada (NORONHA, 2001). Nao
importa quao refinada seja a escala, o ultimo digito lido deve ser estimado a partir da distancia
entre as menores graduacdes. Por exemplo, um velocimetro cuja menor graduacao ¢ 5 km/h, esta
com a agulha indicadora entre 25 e 30 km/h. Qual seria a melhor estimagao, 27 ou 27,3 km/h? O
numero de algarismos significativos ¢ determinado pela graduacdo da escala (Resolugdo),
portanto, o correto seria 27 km/h.

Resolugdo ¢ a menor variagdo da grandeza a medir que pode ser indicada/registrada pelo
sistema de medi¢do (BARCA, 2002). A avaliagdo de resolugdo ¢ feita em fungdo do tipo de

instrumento:
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= nos sistemas de medicdo de indicagdo ou registro digital, a resolugdo corresponde ao
incremento digital.

* nos sistemas de medi¢do de indicacdo analdgica, a resolugdo teodrica ¢ zero; no entanto, em
funcdo das limitacdes do executor da leitura, (da qualidade do indicador e da propria
necessidade de) leituras mais ou menos criteriosas, a resolu¢do a adotar no problema

especifico pode ser funcao da divisdo de escala.

4.6 — ERROS FISICOS

a) Instrumental — imperfeicdo do aparelho de medir. Nenhum aparelho ¢ livre de
imperfeigdes; contudo, podem ser minimizadas por inspec¢des periodicas.

b) Humanos — a observacao de uma medida ¢ limitada pela amplitude da percepcao humana.

c) Naturais — sdo aqueles erros devidos a variagdes em fendmenos naturais, tais como:

temperatura, pressao, umidade, refracdo, gravidade, vento, magnetismo.

4.7- ERROS SISTEMATICOS E ALEATORIOS

a) Sistematicos ou Cumulativos — sdo aqueles que t€ém ou que tendem a ter a mesma
magnitude e o mesmo sinal algébrico para um dado conjunto de condigdes e seguem
alguns principios matematicos ou fisicos. Sdo constantemente proprios do mau ajuste do
instrumento ou da tendenciosidade do observador. Sdo cumulativos porque tem os
mesmos sinais. Se as condigdes sdo especificadas, tais erros podem ser avaliados e
corrigidos (NORONHA, 2001).

b) Erros Aleatorios (Acidentais) — s3o inevitaveis erros humanos de observagdo que

ocorrem quando sdo feitas medi¢des repetidas. Esses erros variam em magnitude,
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podendo ser (+) ou (-), tendendo a se compensarem. O erro aleatorio ¢ igual ao erro

absoluto menos o erro sistematico (GUM, 1993, Anexo B, item B.2.21).

4.8 - INCERTEZA DE MEDICAO

A Incerteza do resultado de uma medicdo reflete a falta de conhecimento exato do
mensurando. O resultado de uma medicao apds a corregdo dos efeitos sistematicos reconhecidos
¢ ainda, tdo somente uma estimativa do valor do mensurando por causa da incerteza proveniente
dos efeitos aleatérios e da corre¢ao imperfeita do resultado no que diz respeito aos efeitos
sistematicos (GUM, 1993, item 3.3.1).

Na prética, segundo o Guia para a Expressao da Incerteza de Medi¢do (GUM), 1993, item
3.3.2, existe muitas fontes possiveis de incerteza em uma medi¢ao, incluindo:

a) definicao incompleta do mensurando;

b) realizagdo imperfeita da defini¢do do mensurando;

¢) amostragem nao representativa - a amostra medida pode nao representar o mensurando;

d) conhecimento inadequado dos efeitos das condi¢des ambientais sobre a medi¢do ou medigdo
imperfeita das condi¢gdes ambientais;

e) erro de tendéncia pessoal na leitura de instrumentos analogicos;

f) resolucao finita do instrumento ou limiar de mobilidade;

g) valores inexatos dos padroes de medicao e materiais de referéncia;

h) valores inexatos de constantes e de outros parametros obtidos de fontes externas e usados no
algoritmo de reducdo de dados;

1) aproximagao e suposi¢oes incorporadas ao método e procedimento de medigao;

J) variagdes nas observagdes repetidas do mensurando sob condi¢des aparentemente idénticas.
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Estas fontes ndo sdo necessariamente independentes e algumas delas (de a a j) podem
contribuir para a fonte j. Naturalmente, um efeito sistematico ndo reconhecido nido pode ser
levado em consideracao na avaliagdo da incerteza do resultado de medig@o, porém contribui para

S€u €1ro.

4.9 - AVALIACAO DA INCERTEZA PADRAO

A incerteza padrdo de uma fonte de erro ¢ a faixa de dispersao em torno do valor central
equivalente a um desvio padrao (GUM, 1993).

A avaliagdo da incerteza padronizada pode ser classificada em Tipo A e Tipo B. O
proposito de classificagdo Tipo A e Tipo B ¢ de indicar as duas maneiras diferentes de avaliar as
componentes da incerteza e serve apenas para discussado, a classificacdo nao se propoe a indicar
que haja qualquer diferen¢a na natureza dos componentes resultando dois tipos de avaliacao.
Ambos os tipos de avaliacdo sdo baseados em distribuigdes de probabilidade e os componentes

de incerteza resultantes de cada tipo sdo quantificados por variancias ou desvios padrao.

4.9.1 - AVALIACAO DO TIPO “A” E DO TIPO “B”

A Avaliagao do Tipo “A” ¢ o método de avaliagdo da incerteza feito através da analise
estatistica de uma série de observagdes.A do tipo “B” ¢ o método de avaliagdo da incerteza por
outros meios que ndo a analise estatistica de uma série de observagdes (GUM, 1993).

A incerteza padrao u (xi) ¢ avaliada por julgamento cientifico baseando-se em todas
informacdes disponiveis sobre a possivel variabilidade de x;. O conjunto de informagdes pode
incluir:

- dados de medigdes prévias;

- a experiéncia ou o conhecimento geral do comportamento e propriedades de materiais e
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instrumentos;

- especificagdes do fabricante;

- dados fornecidos em certificados de calibracdo ¢ outros certificados e¢;
- incertezas relacionadas a dados de referéncia extraidos de manuais.

Devem ser coletadas informagdes que permitam estimar a incerteza associada a cada fonte
de erro.

Recomenda-se apresentar o valor associado aos limites de varia¢do da fonte de incertezas
em sua unidade natural e identificar o tipo de distribui¢do de probabilidade envolvida (normal,
retangular, triangular ou outra).

Em funcao do tipo de distribui¢ao sera definido o divisor utilizado para converter o valor
conhecido na incerteza padronizada. Para distribuigdes normais este valor geralmente ¢ unitario
no caso da avaliagdo de incerteza tipo “A”, ou coincide com o fator de abrangéncia utilizado na

fonte de informagdo quando a avaliagao tipo “B” é considerada.

4.10 —- INCERTEZA PADRAO COMBINADA

Conforme os itens 5.1.2 e 5.1.3 do Guia para Expressdo da Incerteza de Medigdo

(GUM, 1993), a incerteza padrdao combinada ¢ a raiz quadrada positiva da variancia combinada.

HOE Z[Sﬂ (1) =20 =[] = S (onde: ¢, =

1

V2
R [1+a(t—t,)]

Se a fungdo P ¢ dada por P = f(V,R,,c,t) =

onde: P=Poténcia; V=Tensao; Ry=Resisténcia; t=tempo ¢ a=constante.

A incerteza padrao combinada para esta func¢do sera expressa como:
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uz(P)=L§—I;:| uz(V)+{aa;:} uz(RO)+L§—§} (0()+{?3 :| u (t)

w’ (P) =[euM] +|eu®R)] +[c;u(@)] +[c,u®] =ul (P)+u; (P)+u3 (P)+u; (P)

onde:
. _ 0P _ 2V _2P, L 0P _ ~Vit-t,)  —Pt—t,)
"oV Rl+alt-ty) V' Y 0a R, [l+a(t-t,)] [+ali-i,)]
. 0P _ _p? _-P . _oP_ “Va _ -Pa

* OR, Rl+a(t-t,)] R, Yot RMltalt-t)] [L+alt-t,)]

Os coeficientes ¢; representam as derivadas parciais da fungao.

4.11 - GRANDEZAS DE ENTRADA CORRELACIONADAS

Quando as grandezas de entrada sdo correlacionadas, a expressdo apropriada para a
variancia combinada associada ao resultado de uma medi¢ao, pode ser descrita, segundo o GUM
(1993), como:

=335 L Lt =3 Ly 25 37 Lt

1 i=l j= 1+1
O Coeficiente de Correlacdo de Pearson, de acordo com a Neto (2002), ¢ dado por:

u(x;,x;)

u(x; Ju(x;)

—lI<r(x,x;)=

Assim, a incerteza padrao combinada pode ser escrita como:

U F() = ZZ g af “( X, X;) = Z[af} *(x )+2zzaf 8f u(x)u(x r(x;,x;)

11]1 1111+1

uf(y) :Z[cf]uz(xi)+22 Zc c u(x )u(x )r(xl,x )

i=1 j=i+l
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4.12 - INCERTEZA EXPANDIDA

E uma medida de incerteza adicional que define um intervalo de confianga em torno do
resultado da medi¢io (GUM, 1993, item 6.2). E igual ao produto da Incerteza Padronizada x

Fator de abrangéncia, expressa pelo intervalo (y-U<Y <y+U).
4.12.1 - FATOR DE ABRANGENCIA - (k)

Segundo Noronha (2001), deve se considerar, além do nivel de confianca, o nimero de

graus de liberdade efetivos associados ao intervalo. (2 <k <3).

=1 U;

1

Onde: U, — Incerteza combinada; U; — Incerteza padronizada da i-ésima fonte de Incerteza;
vij — numero de graus de liberdade associados a i-ésima fonte de incerteza;

N —numero total de fontes de incertezas analisadas.
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5 - PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Neste capitulo serd exposta a estratégia experimental utilizada nesta pesquisa.

O problema de eficiéncia da medicdo de concentragdo em Emulsdoes W/O ¢ deveras
complexo. Conforme descrito no capitulo 2, muitas variaveis afetam o comportamento e o
processo de formagao das emulsdes. Para tanto, foi necessario se desenvolver um procedimento
experimental que atendesse as peculiaridades de um processo formado por amostras instaveis,
como as emulsdes de petroleo. E este foi o grande desafio desta pesquisa.

Uma pequena reflexdo revela que o processo de retiradas de amostras deste tipo de
populacdo (heterogénea e instdvel) nao ¢ trivial: extrair-se uma amostra de um tanque (5000
litros) ou de um pogo; desta amostra, coletar-se uma sub-amostra (em razdo das limitagcdes de
espaco fisico); desta sub-amostra, extrair-se uma seringa (12 ml); da seringa, utilizar algumas
gotas. Com estas gotas, fazer uma inferéncia sobre o teor real de agua presente no tanque ou no
poco. E evidente que este processo nio tem controle. Que procedimento seria capaz de extrair
amostras significativas deste processo? Além disso, a instabilidade ¢ outro fator significativo de
interferéncia. Influenciado pela coalescéncia, que € a tendéncia de agua e 6leo se separarem, nao
seria possivel realizar-se leituras sucessivas de uma mesma amostra, considerando-se seu
comportamento dindmico. Tal comportamento indicaria concentracdes diferentes em cada
instante. Este dois fatores, por si s6, ja seriam fontes de incerteza da medigao.

Como o objetivo principal do trabalho ¢ o de verificar a eficiéncia da Titragdo Karl-
Fischer como processo de medicdo de concentragdo de emulsdes, decidiu-se, inicialmente,
abandonar a idéia de desenvolver um procedimento de coleta de amostras. Desse modo, optou-se

por pesquisar um procedimento que gerasse emulsdes homogéneas a partir de concentragdes
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conhecidas. Isto eliminaria o problema da incerteza na coleta. Esta abordagem pareceu
consistente, uma vez que nao existe situagdo mais heterogénea do que duas fases separadas de
uma mistura. Tal procedimento poderia ser aplicado também em uma situacao de coleta. Desse
modo, seria improvavel que a eficiéncia do Karl-Fischer, encontrada com as emulsdes geradas
em laboratorio a partir das fases separadas, fosse inferior ao das amostras coletas em campo. Em
outras palavras, nada seria pior para a incerteza do que as duas substincias separadas. Esta ¢ a
FASE 1 da pesquisa.

Uma vez gerada a emulsdo de concentragdo conhecida, a pesquisa restringir-se-ia a
descobrir que parametros e respectivos niveis mais influenciariam o resultado fornecido pelo
Karl-Fischer na medicao de concentracdo. Esta ¢ FASE 2 da pesquisa. A figura 5.1 representa a

visao geral desta estratégia.

FASE 1 DOE FASE 2
HOMOGENEIZACAO MEDICAO
MALVERN KARL-FISCHER
TEMPO DE AGITAGAO TAXA DE GERAGAO DE IODINA
TEMPERATURA VOLUME DA AMOSTRA
ROTACAO TAXA FINAL DE TITRAGAO
CONCENTRAGAO PROCEDIMENTO

Figura 5.1 — Visao Esquematica do Procedimento Experimental.



CAPITULO 5 — PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL 67

5.1 - HOMOGENEIZACAO - FASE 1

O pressuposto adotado na FASE 1 ¢ de que a pior situagdo possivel de homogeneidade ¢ a
heterogeneidade. No caso das emulsdes, nada ¢ mais heterogéneo do que quando as duas FASES
estdio SEPARADAS. Na pratica, por razdes ja explicadas, tal situagdo ¢ quase impossivel de
acontecer.

Quando uma populagdo ¢ formada por material continuo, ndo é possivel realizar-se uma
amostragem probabilistica devido a impraticabilidade de um sorteio rigoroso. Se a populagdo for
liquida ou gasosa, o que se costuma fazer, com resultado satisfatorio, ¢ homogeneiza-la e retirar a
amostra a esmo (NETO, 2002). Desse modo, parece razodvel se homogeneizar a amostra gerada.
Por sua vez, pardmetros que consigam homogeneizar uma emulsdo a partir das fases separadas
nunca fornecerdo uma medida de concentracdo menos precisa do que em uma situagao real. A

homogeneizagao concorre para o aumento da REPRESENTATIVIDADE da amostra.
511-A UTILIZACAO DO MALVERN

De acordo com o disposto do item 2.4.5, a homogeneidade da emulsdo gerada estd
relacionada a acdo do agitador sobre a operagao de emulsificagao.

Conforme descrito neste item, em um recipiente contendo as duas fases, haverd zonas
distintas de homogeneizagdo, e estas estardo tdo homogéneas quanto mais préxima a mistura
estiver do agitador. Baseando-se neste principio, adotou-se como meio de verificagdo de
homogeneidade da emulsdo, a diferenga entre 3 pontos do fluido coletados em posigdes
diferentes: uma amostra do fundo do recipiente, uma do centro (préoximo a posi¢ao do agitador) e

uma ultima da superficie.
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Utilizando-se o Karl-Fischer, seriam necessarios trés equipamentos para fazer a leitura
simultaneamente, uma vez que a coalescéncia torna inviavel a realizagdo das medigdes em
seqiiéncia temporal. Dependendo dos parametros fixados para o equipamento, o tempo de analise
necessario pode atingir mais que 30 minutos, tempo suficiente para haver um certo grau de
coalescéncia. Isto, por conseqiiéncia, aumentaria a imprecisao da resposta. Utilizando-se o Karl-
Fischer, seriam necessarias trés emulsdes diferentes para cada experimento, o que oneraria a
pesquisa e a tornaria mais morosa. O Malvern, que na verdade ¢ utilizado para medir o tamanho
de gota, permite que as leituras necessarias sejam realizadas com uma mesma amostra.

Para se utilizar o MALVERN™, entretanto, uma proposi¢cdo deve ser feita: se uma
emulsdo ¢ homogénea, ¢ razoavel admitir-se que as gotas de 4gua em qualquer ponto da emulsao
tenham tamanhos muito proximos. Uma vez que existem sistemas homogéneos com gotas
grandes e também com gotas pequenas, ndo seria interessante usar o desvio-padrao do diametro
caracteristico como medida de dispersdo, porque, para efeito de comparagdo, estar-se-ia
comparando propriedades diferentes. Portanto, preferiu-se adotar o Coeficiente de Variagdo de
D(V; 0,5). Segundo Neto (2002), tal medida ¢ a razdo entre o desvio-padrao e a média. Como
descrito no capitulo 2, D(V; 0,5) ¢ um dos diametros caracteristicos de gota. Este diametro foi
escolhido porque ¢ a medida mais precisa fornecida pelo equipamento.

A figura 5.2 mostra como devem ser coletadas as trés amostras de uma mesma emuls3o.
Uma primeira amostra ¢ retirada na superficie do frasco, junto a sua parede esquerda (PEC); uma
segunda, no centro ¢ no meio (CEM); por ultimo, uma amostra da emulsao do fundo do frasco,

junto a sua parede direita (PDB).
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PEC
Hi2
H
CEM
Hi2
PDB

Figura 5.2 — Procedimento de coleta das amostras para analise pelo Malvern.

Segundo a fundamentagao teodrica descrita no capitulo 2, quatro pardmetros quantitativos
(Concentragao, Temperatura, Velocidade de Rotagdo e Tempo) podem ser considerados como
possiveis fatores de influéncia na geragao das emulsdes. Assim, parece razoavel se utilizar a
metodologia de Projeto de Experimentos, conforme fundamentacdo tedrica organizada no
capitulo 3. Como resposta, serd adotado o coeficiente de variacao de D (V; 0,5), medidos a partir
do MALVERN™.

Para reconhecer os fatores significativos do processo de homogeneiza¢do de emulsoes,
bem como seus niveis 6timos, tenciona-se utilizar a seguinte estratégia:

1) Utilizar do Fatorial Fracionario 2 4-1 1y para filtrar os fatores mais significativos;

2) Utilizar um Fatorial Completo, com réplicas e Center Points, para descobrir os fatores
significativos e avaliar a curvatura do arranjo. A curvatura dé a idéia da distancia entre o
fatorial e o ponto de 6timo;

3) Aplicar, se necessaria, a metodologia de Path of Steepest Ascent, para se descobrir a

regido de 6timo;
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4) Utilizar um CCD (Central Composite Design), caso seja necessario um modelo de 2°
ordem para o problema;

5) Determinar o Modelo de Segunda Ordem da Fase 1 e calcular os niveis 6timos.

Embora a quantidade de fatores ndo seja muito grande, serdo adotados os Fatoriais
Fracionarios por duas razdes: primeiramente, seria importante para o estudo verificar se
realmente o procedimento de medi¢io de homogeneizagio utilizando-se 0 MALVERN™ ¢
eficaz. Para tanto, é necessario um certo nimero de réplicas dos experimentos planejados para se
avaliar sua consisténcia. Assim, adotando-se uma meia fra¢do de um experimento completo com
4 fatores, com 3 réplicas, totalizando-se 24 experimentos (Fatorial Fracionario 2 4-1 1v) ¢
possivel verificar tal proposicao. Tal arranjo estd disposto na tabela 7.1. Em segundo que,
conforme um dos objetivos especificos desta dissertagdo (item 1.2.5), tenciona-se verificar a
aplicabilidade de toda a metodologia de projeto de experimentos, o que pressupde, entre outras, a
utilizacdo dos fatoriais fracionarios.

Como todos os fatores escolhidos no DOE da FASE 1 sdo quantitativos, um Fatorial
Completo com Center Points pode ser adequado. Tenciona-se com isto, além de verificar os
fatores realmente significativos, avaliar-se também a curvatura do sistema. Conforme disposto no
capitulo 3, isto € necessario para se verificar se o arranjo adotado estd proximo ou nao do ponto
de 6timo global. Se a condicdo experimental demonstrar-se distante do ponto de 6timo (P-Value
de Curvatura > 0,05), pode-se adotar, caso necessario, o Path of Steepest Ascent (item 3.11),
método muito eficiente na determinacdo da regido de 6timo. Uma vez encontrada tal regido, um
CCD (Central Composite Design) pode ser utilizado para se obter um modelo de segunda ordem.

Em seguida, encontra-se o Ponto Estacionario, que representa o ponto de 6timo global. Desse
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modo, determina-se a condi¢do minima necessaria de homogeneizagdo, alternativa a
supertrituracao.

Utilizando-se estes pardmetros, bem como seus niveis 6timos, passa-se & FASE 2. Nesta
fase, as emulsdes geradas segundo os parametros otimos da FASE 1 serdo utilizadas para se
descobrir os melhores niveis para os fatores de funcionamento do equipamento de Tritracao Karl-

Fischer Columétrico DLL37 METTLER TOLEDO.

5.1.2 - PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS DA FASE 1

Para a FASE 1, serdo fixados os seguintes niveis para os 4 fatores:

NIVEL |CONCENTRACAO | ROTACAO | TEMPERATURA | TEMPO

INFERIOR 10% de agua 1000 RPM 20 °C 60 s

SUPERIOR 20% de agua 3000 RPM 40 °C 120 s

Tabela 5.1 — Niveis experimentais para os Fatores adotados na Fase 1.

Pelas razdes expostas no capitulo 2, houve-se por bem adotar estes niveis e fatores. A
temperatura ¢ utilizada para o controlar a viscosidade; quanto mais alta a temperatura, menor a
viscosidade e, por conseguinte, mais facilmente o fluxo escoara. Isto pode facilitar a formacao da
emulsdo. Para manter a dgua e o petrdleo a mesma temperatura serd utilizado o banho
termostatico, conforme mostra a figura 5.3. Uma vez fixada a temperatura desejada, o
equipamento se encarrega de manté-la constante por tempo indeterminado.

Para gerar a emulsdo se utilizara um agitador (figura 5.x) acoplado a uma furadeira de
rotacdo constante (figura 5.4). Este dispositivo fornecerd a energia de agitacao para a mistura. A
furadeira possui duas rotagdes especificas: 1000 e 3000 rpm, conferidos antecipadamente por um

tacOmetro.
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Figura 5.3 — Banho Termostatico.

1335

Figura 5.4 — Tipo de Agitador utilizado.

De acordo com os dois niveis de concentra¢do adotados (10% e 20%), prepara-se, em um
béquer de 1000 ml, a emulsdo, utilizando-se agua e petroéleo de acordo com as temperaturas
escolhidas de 20 ou 40 °C. As quantidades de cada componente sdo calculadas em fun¢do da

concentracao escolhida.
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Figura 5.5- Homogeneizagio da Emulsio de Agua em Oleo.

Embora se deseje gerar concentragdes conhecidas, o petroleo utilizado (teoricamente livre
de agua) contém um certo teor de agua. Para a determinagdo desse quantum de agua, repetidas
analises de teor por titragao Karl-Fischer foram utilizadas, chegando-se a um valor médio de
concentracao para o petroleo “livre” de 1,2%, que estd também em acordo com o disposto no
Anexo D.1, fornecido pela PETROBRAS/CENPES.

A tabela 5.2 mostra um exemplo do célculo efetuado para cada emulsdo gerada. Para se
compor tal tabela, pesou-se primeiramente uma massa arbitraria petroleo. Como o petrdleo

utilizado j& possuia um teor de 1,2% de 4gua, calculou-se a massa de agua complementar para o

teor requerido.
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% Oleo Massa Massa Massa
Amostra|%Projeto %Requerida , ,
KF Oleo(g) Agua(g) Total
1 10 1,2 8,80 240,500 23,206 263,706
2 20 1,2 18,80 351,500 81,382 432,882
3 10 1,2 8,80 286,400 27,635 314,035
4 20 1,2 18,80 228,000 52,788 280,788

Tabela 5.2 — Exemplo de Calculo das Massas de Oleo ¢ Agua necessarios a geragio de uma emulsdo de
concentragdo conhecida.

O teor de agua a ser adicionado ao petroleo ¢ dado pela equacgdo 5.1, tal que:

Teor Requerido* Massa de Oleo
(100 — Teor Requerido)

(5.1)

Como se deseja definir parametros significativos de homogeneizagdo, nesta fase ndo
foram avaliadas as incertezas de medig¢ao decorrentes do processo de geracao das emulsdes.
Conforme ja descrito anteriormente, foi adotado o analisador de particulas MALVERN

MASTERSIZER para o calculo do diametro de gota caracteristico da emulsao.

Figura 5.6 — Dilui¢ao da amostra de emulsao.
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Para ser introduzida no MALVERN a amostra de emulsdo deve ser diluida, conforme
demonstra a figura 5.6. Segundo Salager (1993), “Como a grande maioria dos métodos, o
analisador por difracdo de luz requer uma emulsao diluida, para evitar difragdes multiplas”.

Cada um dos trés recipientes vistos na figura 5.6 representa um ponto de amostra da
emulsdo diluida em 6leo mineral USP (EMCA): uma amostra no fundo (PDB), do lado direito do
frasco; uma segunda, no centro e no meio (CEM); uma terceira na superficie, a esquerda (PEC),
conforme a figura 5.2. Introduzindo-se um bastdo de vidro no frasco que contém a emulsao
gerada, retiram-se duas (02) ou trés (03) gotas da mistura em cada ponto. Um volume maior
aumenta o grau de obscurénscia da amostra, dificultando a leitura realizada pelo equipamento.
Essas gotas sdo diluidas em Oleo Mineral USP (EMCA) sob agitagdo constante e, posteriormente,

introduzidas no MALVERN. O Anexo G contém a descrigdo completa deste 6leo mineral.

Figura 5.7 — Analisador de Particulas Malvern MasterSizer ™.
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Inicialmente, introduz-se OLEO MINERAL USP (EMCA) puro no Malvern para fazer
um Background.

As trés amostras diluidas sdo colocadas no analisador separadamente, através de um funil
e de um duto (figura 5.7). Introduzindo-se cada amostra individualmente, solicita-se ao software
acoplado ao analisador (figura 5.8), que efetue a andlise estatistica da amostra que percorre o

aparelho e atravessa suas lentes.

Figura 5.8 — Equipamentos e Software de Analise de Particula de Emulsdes.

N PEC CEM | PDB | Média |Variancia Desvio Padrao| CV (%)
1 4,323 | 4,395 | 4,593 | 4,437 | 0,020 0,140 3,151%
2 3,680 | 3,650 | 3,430 | 3,587 | 0,019 0,137 3,806%
3 3,140 | 3,330 | 3,100 | 3,190 | 0,015 0,123 3,852%
4 3,410 | 3,630 | 3,660 | 3,567 | 0,019 0,137 3,827%

Tabela 5.3 — Tabela de Calculo do Coeficiente de Variagao das Emulsoes.
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Trés diametros caracteristicos da amostra sdo registrados. Com eles, calcula-se a média, o
desvio padrao e o coeficiente de variagdo da amostra de emulsdo, gerada segundo os fatores e
niveis definidos na tabela 5.2. A tabela 5.3 mostra um exemplo dos resultados obtidos com este

procedimento. Quanto menor for o coeficiente de variagdo, mais homogénea ¢ a amostra.

5.1.3 —- SOFTWARE DE ANALISE DO MALVERN™ MASTERSIZER

A analise fornecida pelo Malvern ¢ meramente estatistica. As leituras sucessivas que o
equipamento faz enquanto o fluxo atravessa seus componentes, geram uma distribuicao de
freqliéncia dos tamanhos de gota detectados. A figura 5.9 mostra as duas apresentagdes

disponiveis do software de analise.
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Figura 5.9— Anélise de Distribui¢do de Tamanho de Gota (Amostra Unica).
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A primeira apresenta um grafico de distribuicdo de freqiiéncia, que fornece a forma que a
amostra assume para uma dada condi¢ao de geragdao da emulsdo. A segunda apresenta uma tabela
de distribuicdo de freqiiéncia, onde sdo elencados os varios tamanhos de gota e suas respectivas
freqliéncias. Por vezes, a analise efetuada exibe distribuicdes multimodais, como no caso da
figura 5.9, onde existem duas distribuicdes distintas. A curva a esquerda representa a distribui¢ao
de gotas de 4gua presentes na emulsdo diluida em OLEO MINERAL USP (EMCA). Ja a curva a
direita, representa alguma coisa diferente de agua que estava presente na emulsao diluida (poeira
ou particulados em geral), ou que foi introduzida na diluicdo (em geral, bolhas de ar). Nesta
pesquisa, todos os cuidados foram tomados para se evitar o contato com particulados. Assim,
desconsiderando-se a presenca dos particulados, o tamanho de gota excepcionalmente maior que
aquele caracteristico da leitura, deduz-se que o pico da direita ndo representa gotas de agua, mas
sim, bolhas de ar. Como o diametro caracteristico sofre influéncia desta curva, ¢ desejavel exclui-

la. O software permite este corte, conforme demonstra a figura 5.10 ¢ 5.11.
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Figura 5.10 — Comandos do Software Analisador de Particulas.
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Uma outra caracteristica importante deste software ¢ a possibilidade de se efetuar varias
leituras sucessivas da amostra enquanto o fluxo percorre o equipamento. A figura 5.11

representa a sobreposicao destas leituras sucessivas.
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Figura 5.11 — Andlise de varias amostras simultaneas (PEC, CEM, PDB).

Embora sejam feitas varias leituras sucessivas, recomenda-se adotar uma medida padrdo
para representar a amostra do ponto. O software possibilita isto. Uma distribui¢do média
(Average) ¢ obtida transformando-se todas as observacdes sucessivas. Com esta distribuicao

média, os diametros caracteristicos sdo calculados, dentre os quais o D(V; 0.,5).



CAPITULO 5 — PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL 80

EZ Malvern Mastersizer [ 23_07. 9 |

Eie Edt Meawure View Contwol Sewp Hebp

sinlsis

BT AR AHT BeE AMS ST AT DT BAGHS  [BHE

Volume (%) Result: Anabesis Table
20 ; 100 10: Cami Fon No: 14 Weasred; 27003 (003
1 File; 7307 Rec. Mo: 8 Analysed; 33703 1003
i Pah: D4 Souree; Anafysed
i = Samgler: Irtemnal Mezsured Beam Obscursion: 475 %
I Prasarnation: 4_WEBATA foalysie: Wuhimodal Residual: 0,338 %
] i o Modifications! - Filed Resul Channels: ¢ 0.20um; > 19.31 um.
] | ] Cona. = 0.0320 bl Dercsity = 4000 gicm* $.5.4= 10261 m'i
H 1 H \ Vo Cestribution: Valume D[, )= 258um op.2= 148um
! ! ! ' R i O, 0.1)=  D66um Div, 08)= 2 i%um Dfv, 0.8)= 5.06um
1 | | | I Span = 2 DEXED0 Unifermity = 6 S17E01
Lo P Lo Ee | ke | Ses [ hme || S | VBame |[ See | Wolme |
1 | E oo . o B um I % i hi urny In % fum’ h%
' ' ' ' I i '_T‘I;E Jﬁ.ﬂ 7]
| | | | I 0 6.88 0.0 000
£ 0% 218 1422 g
L i Lo 1.4 7.04 000 000
! ! i ! 0.4k b3 16.57 10058
0] i i I 1 i ED i 218 i 779 i e || o 000
[ ! 1 1 f =1 ke 278 e 7.81 ki O e | 0.00
i i £ i [ £ 7.04 000 000
| ) £ H o 087 4.10 8.20 18277
f oL 278 585 000 o.on
g B ] 40 o074 ] o | e | B B
i H ' H 081 509 ; 35.56 22278 -
I 462 213 0.0 000
1.08 803 41.47 5095
| 508 182 000 000
H I 124 712 .07 0168
I < 1] 558 101 000
! 144 2.00 50.23
I ! [ 005 .42 0.0
H I 168 e 0.4 i 85.51 T
! 195 : 1221 3 T8.IZ &
H 20
|
| 10
|
o . N\l .
0.1 10 0.0 oo 1dio.0
Particle Diameter (um.)
ady - Press F1 for Help lnslrumem Feady

Figura 5.12 — Analise do Malvern ap6s o corte de Bolhas de Ar.

5.1.4 - MATERIAIS E EQUIPAMENTOS

Os materiais empregados nesta fase foram: Petroleo, Agua, Oleo Mineral USP (EMCA).
Os principais equipamentos utilizados foram: Balanga eletronica (600g), Balanga Analitica (210
g), cronometro, TacOmetro, agitadores magnéticos, Béquer, Bastdo de vidro, Banho

Termostatico, Furadeira, Secador a Ar, Malvern, Softwares, Computadores.

5.2 - MEDICAO DE CONCENTRACAO - FASE 2

O objetivo desta fase ¢ encontrar os parametros de funcionamento do equipamento de
Titracao por Karl-Fischer (Karl-Fischer Columétrico DL37 METTLER TOLEDO), e seus nivesis,

que proporcionem a maior eficiéncia de leitura. A eficiéncia de leitura ¢ medida através da
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comparacao entre a concentracdo gerada e a concentragdo fornecida pelo Karl-Fischer. Quanto
menor for esta diferenga, tanto melhor. Sera desenvolvido oportunamente um estudo de Incerteza
em medic¢des, conforme disposto no capitulo 4.

Sera adotado um Fatorial Completo, segundo a tabela 5.4.

FATOR NIVEL (-1) NIVEL (+1)
A: Parametros e niveis B: Super Trituragdo
PROCEDIMENTO
otimos da Fase 1 (15.000 rpm, por 240 s)
TAXA FINAL DE TITRACAO 0,1 png de agua 0,5 pg de agua
TAXA DE GERACAO DE 3 ol 7 ol
S S

IODINA He He

VOLUME DA AMOSTRA 2 gotas 20 gotas

Tabela 5.4 — Parametros e Niveis utilizados na Fase 2.

A concentragido da emulsdo gerada sera medida através do KARL-FISCHER (figura 2.2).
Se ficar evidenciado que fatores qualitativos sdo significativos no processo de medicao de

concentracao, sO sera possivel a determina¢do de um modelo de regressao de 1* Ordem para a

Fase 2.
5.2.1 - TAXA FINAL DE TITRACAO E TAXA DE GERACAO DE IODINA

De acordo com o Manual para o Karl-Fischer Columétrico DL37 METTLER TOLEDO
(1999), Taxa Final de Titragdo ¢ a taxa de consumo de agua (em pg/s), parametro que pode ser
fixado como fim da operacao de Titragcdo. Quando se atinge este valor o equipamento interrompe
o fornecimento de energia e o conseqiiente funcionamento da célula de geragdao de lodina. Por

exemplo, quando a Taxa Final de Titragdo de uma operacao for fixada em 0,3 pg/s, significa que
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quando o sensor duplo de platina (figura 2.1) detectar um consumo 0,3 pg de dgua por segundo,
interrompera a titragdo. Quanto menor for o valor da Taxa Final de Titra¢do, mais tempo sera
gasto para se completar a titragao.

A Taxa de Geragdo de lodina (Control Gain) define a geragdo de lodina. Os valores
podem ser ajustados de 0 a 9; no valor 0 nenhuma lIodina ¢ gerada enquanto que no valor 9,
ocorre maxima geracdo de lodina. Os niveis baixos conduzem a tempos de titracdo menores.
Com altos valores, a producao de lodina serd muito rapida e o tempo de titracdo muito curto,

causando o que se denomina Over-titration.

5.3 — PROCEDIMENTOS DE GERACAO DE EMULSAO

5.3.1 - PROCEDIMENTO A

O procedimento 4 de geracdo de emulsdo da fase 2 utilizard os pardmetros e niveis 6timos
encontrados na fase 1.

Como este procedimento pode exigir uma rotacdo especifica, sera utilizado nesta fase um
centro de usinagem para se homogeneizar as emulsdes (Figura 5.13). Como este equipamento ¢
robusto e programavel, garante-se a manutengao ¢ a estabilidade dos niveis desejados a geragao
das emulsdes.

Como esta pesquisa se propoe a avaliar a eficiéncia do equipamento de titracdo Karl-
Fischer na medicdo de concentracdes de emulsdes de petroleo, sera realizado um estudo da
incerteza de medicao proveniente da geracdo. Isto € necessario para se evitar que se transfira um
erro da geragao da emulsdo para a leitura do equipamento. Esta analise de Incerteza estara

contemplada no capitulo 6.
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Figura 5.13 — Centro de Usinagem (FADAL)

Sao as seguintes as etapas de construgdo das emulsdes utilizadas na fase experimental 2:

e Tara-se a balanga de 600 g; pesa-se o béquer; registra-se a medida; tara-se a balanca
novamente e coloca-se uma massa de petroleo no béquer; a massa registrada ¢ a massa
liquida de petréleo no frasco.

e Registra-se tal massa em uma planilha que, automaticamente calculara a massa de agua
necessaria a concentracdo desejada, conforme tabela 5.5;

e Tara-se a balanga analitica; pesa-se um béquer pequeno; tara-se novamente a balancga;

e Coloca-se a massa de 4gua calculada e registra-se o valor possivel de ser alcancado;

e Coloca-se a agua junto com o petrdleo no béquer; pesa-se novamente o béquer; registra-se
a massa de agua que realmente foi adicionada ao petrdleo;

e Utilizando-se o centro de usinagem, agita-se a mistura segundo parametros do DOE.
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A tabela 5.5 apresenta um fragmento da planilha utilizada no calculo das massas

necessarias.

N MO MO1 MA MA1 | MA2 |MA Real| M.Total | Concentracao
1 236,100 | 236,3568 | 58,4333 | 58,4329 10,0108 | 58,4221 |294,7789 19,819%

2 222,400 | 222,6568 | 55,0463 | 55,0434 10,0093 | 55,0341 |277,6909 19,818%

3 226,800 | 227,0568 | 56,1341 | 56,1362 | 0,0060 | 56,1302 |283,1870 19,821%

4 212,600 | 212,8568 | 52,6235 | 52,6330 0,0129| 52,6201 |265,4769 19,821%

Legenda
Simbolo Significado Simbolo Significado
MO Massa de 6leo colocada no béquer MOl MO corrigida pi;;:;;igjf 38 (item 4.1 do
MA Massa de dgua calculada MAL1 Valor mais pigzgrclg i;fivel do valor
MA2 Massa de agua que adere ao béquer | MA REAL Massa de dgua q;:trrgflel Elente se junta ao
M TOTAL Soma de MA Real e MO1

Tabela 5.5 — Planilha de Calculo das Massas de Petroleo e Agua necessarias a geragio das Emulsdes.

5.3.2 - PROCEDIMENTO B (SUPER TRITURACAO)

O procedimento de geracdo B de emulsdo contempla a utilizacdo da supertrituragdo como

meio eficaz de homogeneiza¢do da mistura dgua e 6leo (petréleo). Tal procedimento consiste em

triturar a mistura por 240 segundos, utilizando-se um liquidificador de velocidade unica (figura

5.14). Tal equipamento atinge rotagdes da ordem de 15.000 rpm.

Figura 5.14— Balanga analitica e Liquidificador utilizados na pesquisa.
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Figura 5.15 — Bancada de Experimenta¢do — Procedimento B.

O procedimento de geragdo de emulsdes B compreende:

e Tarar a balanca de 600 g; pesar o béquer; registrar a medida; tarar a balanga novamente e
colocar uma massa de petréleo no béquer;

e Pesar a massa (liquida) de petroleo e registra-la;

e Verter o petréleo no liquidificador; em seguida, pesa-se o béquer novamente para se saber
a exata massa de petroleo que foi colocada no liquidificador. Tal procedimento ¢
necessario porque, gragas a sua viscosidade, o petrdleo adere as paredes do frasco;

e Registra-se tal massa em uma planilha que, automaticamente calculard a massa de agua
necessaria a concentracao desejada, conforme tabela 5.6;

e Tara-se a balanga analitica; pesa-se um béquer pequeno; tara-se novamente a balanca;
coloca-se a massa de agua calculada e registra-se o valor possivel de ser alcangado (Nem

sempre € possivel colocar a exata medida calculada);
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e (oloca-se a agua no liquidificador junto com o petroleo; pesa-se novamente o béquer;
registra-se a massa de agua que realmente foi adicionada ao petroleo;

e Agitar a mistura em liquidificador por 240 segundos.

A tabela 5.6 apresenta um fragmento do calculo das massas de agua e petroleo

necessarias.

MO1| MO1C | MO2 ‘MO2C| MOR | MA | MA1 | MA2 | MAR | MT %
219,31219,5568| 5,9 |6,1568 | 213,4 [52,6831|52,6815| 0,0069 |52,6746(266,075(19,80%

217,21217,4568| 8,9 |9,1568 | 208,3 |51,4241| 51,444 | 0,0014 |51,4426|259,743|19,81%

232,6232,8568| 8,7 |8,9568 | 223,9 (55,2753|55,2538| 0,0030 |55,2508(279,151(19,79%

Legenda
Simbolo Significado Simbolo Significado
MOl Massa de 01606%‘2‘)5;13 (Balanga de MOI1C MOI corrigida (Apéndice A, item A.1)
MO2 Massa de 6leo que adere ao béquer MO2C MO2 corrigida (Apéndice A, item A.1)
Massa real de petroleo introduzida . . s
JE Massa tedrica de agua necessaria a
MOR no liquidificador MA constru¢do de uma emulsdo W/O 20%
(MOR = MOIC - MO2C). ¢ >
MA1 Massa de dgua pos§1vel de ser MA2 Massa de 4gua que adere ao béquer
colocada no béquer
MAR Diferenca entre MA1 e MA2 MT Massa total. Represir/l[tz lzi soma de MOR com

Tabela 5.6 — Planilha de Calculo das Massas de Petroleo e Agua para a Emulsio.
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6 - ANALISE DE RESULTADOS
6.1 - FASE DE HOMOGENEIZACAO (FASE 1)

De acordo com o procedimento descrito no capitulo 5, utilizou-se um DOE Fatorial

Fracionario 2*'1y com os pardmetros considerados relevantes para a homogeneizagio.

5 . —
CONCENTRACAO |ROTACAO [TEMPERATURA| TEMPO C.V. % (Coegc,l eil.te de Variagio)
(%) (RPM) (°C) ®) epiiea
1 2 3
10 1000 20 60 12,09% | 12,80% | 11,50%
20 1000 20 120 3,36% 4,04% 3,61%
10 3000 20 120 2,13% 1,59% 1,83%
20 3000 20 60 5,23% 5,67% 4,33%
10 1000 40 120 2,94% 3,36% 3,24%
20 1000 40 60 3,77% 2,74% 4,80%
10 3000 40 60 2,05% 2,75% 3,25%
20 3000 40 120 6,44% 4,60% 4,68%

Tabela 6.1 — Resultados para o Fatorial Fracionario do Coeficiente de Variagao (C.V. %).

A tabela 6.1 apresenta os resultados obtidos com esta seqiliéncia experimental. Todos os
resultados foram obtidos utilizando-se o software estatistico MINITAB®. O objetivo deste DOE
¢ filtrar quais dentre os quatro fatores (Concentragdo, Rotagao, Temperatura e Tempo) sdo mais
significativos para o processo de homogeneizagao de uma emulsao.

Os experimentos estdo apresentados na tabela 6.1 na forma aleatorizada. Para a sua

analise, adotou-se um nivel de significancia a=0,05.
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TERMO EFEITO COEF SE COEF T P
Constante 4,700 0,1376 34,16 0,000
Concentragao -0,522 -0,261 0,1376 -1,90 0,076
Rotagdo -1,975 -0,988 0,1376 -7,18 0,000
Temperatura -1,963 -0,982 0,1376 -7,14 0,000
Tempo -2,430 -1,215 0,1376 -8,83 0,000
Concentragao x Rotagao 3,413 1,707 0,1376 12,40 0,000
Concentragao x Temperatura 2,095 1,048 0,1376 7,61 0,000
Concentragao x Tempo 2,462 1,231 0,1376 8,95 0,000
Tabela 6.2 — Calculo dos Efeitos Principais ¢ Inter?éf){:]s El/o)Fatorial Fraciondrio para o Coeficiente de Variagao

Observando-se os valores de P-Value na tabela 6.2 ¢, atentando-se para os critérios
dispostos no capitulo 3, pode-se concluir que o fator CONCENTRACAO nio ¢ estatisticamente
significativo para o processo de homogeneizagao das emulsdes, uma vez que seu P-Value (0,076)

¢ maior que o nivel de significancia de 0,05.

FONTE DF SEQSS ADJSS MS F P
Efeitos Principais 4 83,594 83,594 20,8985 46,00 0,000
Interagdes 2°.0rdem 3 132,598 132,598 44,1993 97,29 0,000
Erro Residual 16 7,269 7,269 0,4543

Erro Puro 16 7,269 7,269 0,4543

Total 23 223,461

Tabela 6.3 — ANOVA para Coeficiente de Variagao C.V. % (Unidades Codificadas).

A Tabela 6.3 apresenta a analise de variancia para a resposta “Coeficiente de Variagao”
(C.V. %). Os valores de P-Value indicam a rejei¢ao da hipotese nula de que todos os efeitos

principais e interacdes de segunda ordem nao sdo significativos. Segundo o disposto no capitulo
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3, pelo menos um dos fatores provoca uma resposta média diferente das proporcionadas pelos
demais. A mesma analise pode ser vista no Grdfico 6.1; apenas o fator CONCENTRACAO nio
ultrapassa a linha de referéncia, cujo valor 2,12 representa o efeito padronizado T para a=0,05 e

16 graus de liberdade, considerando-se uma distribui¢ao # de student (MONTGOMERY, 1997).

Diagrama de Pareto para os Efeitos Padronizados (T)
{Resposta C.V. % - Coeficlente de Variagdo, Alpha = 0,05)
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Grifico 6.1 — Diagrama de Pareto para os fatores do Fatorial Fracionario.

Grafico de Probabilidade Normal dos Efeitos Padronizados
{Resposta: C.W.% - Coeficiente de Yariagao, Alpha = 0,05)
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Grafico 6.2 — Grafico de Probabilidade Normal dos Efeitos Padronizados para o Coeficiente de Variagao (C.V. %).
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O grdfico 6.2 apresenta a normalizacao dos efeitos dos experimentos e também serve para
se identificar que fatores (ou interagdes) sdo mais significativas. Percebe-se que o Unico fator que
segue o padrao de normalidade ¢ o fator A (Concentracdao). Um ponto OUTLIER neste caso
representa um fator principal ou uma interacao significativos.

O grdfico 6.3 demonstra o teste de normalidade efetuado com os residuos das respostas
do experimento.

Grafico de Probabilidade Normal para os Residuos
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Grafico 6.3 — Teste de Normalidade para os Residuos do Fatorial Fracionario.

Considerando-se um nivel de significancia a=0,05 e o valor do P-Value de 0,797,
conclui-se que os residuos seguem uma distribuicdo normal, o que indica que as respostas obtidas

sdo confiaveis.
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Residuos Padronizados x Ordem
(response is C.V.%)

1_ /\m/\\//\ /\/\/\

Residuos Padronizados
(o]

T T T
2 4 & E: 10 12 14 16 18 20 22 24
Ordem da Observacao

Grafico 6.4 — Grafico dos Residuos Padronizados versus Ordem Padrdo.

Confrontando-se os residuos (padronizados) com a ordem do experimento (Grdfico 6.4)
nao sdo percebidos padrdes ndo-aleatérios, o que indica que o experimento foi conduzido de
maneira apropriada.

Segundo a metodologia DOE, uma vez filtrados os fatores mais significativos com o
fatorial fracionario, ¢ adequado realizar-se um fatorial completo. E o que dispde o item 6.2.
Quando um fator ndo ¢ significativo, pode-se adotar qualquer valor para ele, se o mesmo for
essencial para a construcao do experimento. Neste experimento, como foi identificado que a

Concentragao nao ¢ significativa, adotou-se o valor de 20% como critério de construgao.
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6.2 - FATORIAL COMPLETO — MINIMIZACAO DE C.V. %

ROTACAO | TEMPERATURA TEMPO |C.V%/(Coeficiente de Varia¢io)
(RPM) 0 ) Réplica 1 Réplica 2
1000 20 60 8,004% 7,074%
3000 20 60 3,509% 4,254%
1000 40 60 9,258% 10,061%
3000 40 60 2,982% 2,538%
1000 20 120 6,200% 5,900%
3000 20 120 2,889% 2,928%
1000 40 120 6,378% 6,160%
3000 40 120 3,302% 2,463%
CENTER POINTS
2000 (rpm) 30 (°C) 90 (s) C.V% (Coeficiente de Variacio)
Réplica 1 Réplica 2 Réplica 3 Réplica 4 Réplica 5
3,667% 3,647% 3,376% 3,460% 3,053%

Tabela 6.4 — Resultados para o Fatorial Completo de C.V. %.

A Tabela 6.4 apresenta os resultados para o Fatorial Completo de C.V. %, utilizando-se
os fatores Temperatura, Rotacdo e Tempo de homogeneizagdo de emulsdes W/O 20%. Para se
avaliar se o fatorial estd em uma regido de 6timo global, foram adotados Center Points, conforme
descrito no item 3.7.

A Tabela 6.5 apresenta os resultados estatisticos deste Fatorial Completo com Center
Points para C.V. %. Adotando-se para analise o nivel de significancia de 5%, conclui-se que o
fator principal TEMPERATURA nao ¢ significativo, uma vez que seu P-Value ¢ 0,150; porém, o
P-Value dos Center Points ¢ muito significativo (0,000). Isto indicaque o projeto utilizado esta

numa regido de Otimo. Neste caso, ndo serd necessdria a aplicagdo do Método do Vetor
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Gradiente, descrito no item A.9.3 do ANEXO A. Com efeito, a unica interacdo ndo significativa

para o experimento ¢ a Temperatura x Tempo.

TERMO EFEITO COEF SE COEF T P
Constante 5,244 0,09685 55,25 0,000
Rotacao -4,271  -2,136  0,09685  -22,05 0,000
Temperatura 0,298 0,149 0,09685 1,54 0,150
Tempo -1,432  -0,716  0,09685 -7,40 0,000
Rotacdo x Temperatura -0,872  -0,436  0,09685 -4,50 0,002
Rotacdo x Tempo 1,007 0,504 0,09685 5,20 0,000
Temperatura x Tempo -0,202  -0,101 0,09685 -1,04 0,319
Rotacdo x Tempo x Temperatura 0,749 0,375 0,09685 3,87 0,002
Center Points -1,803  0,19849 -9,08 0,000

Tabela 6.5 — Fatorial Completo com Center Points para Coeficiente de Variagao (C.V. %).

FONTE DF SEQ SS ADJ SS MS F P
Efeitos Principais 3 81,538 81,538 27,1792 181,09 0,000
Interagdes 2°.0rdem 3 7,260 7,260 2,4201 16,12 0,000
Interagdes 3°.0Ordem 1 2,246 2,246 2,2455 14,96 0,002
Curvatura 1 12,386 12,386 12,3861 82,53 0,000
Erro Residual 12 1,801 1,801 0,1501
Erro Puro 12 1,801 1,801 0,1501

Total 20 105,231

Tabela 6.6 — ANOVA do Fatorial Completo para o Coeficiente de Variacdo (C.V. %).
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De maneira complementar a analise fatorial, a tabela 6.6 apresenta a Analise de Variancia
para o experimento. Nota-se que todos os termos do modelo sdo significativos, uma vez que seus

P-Values sao inferiores ao nivel de significancia de 5%.

Diagrama de Pareto para os Efeitos Padronizados - Fatorial Completo
(Resposta: Coeficiente de Variagio - Alpha = 0,05)
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Grafico 6.5 — Diagrama de Pareto dos Efeitos Padronizados do Coeficiente de Variacdo (C.V. %).

O grdfico 6.5 expressa a mesma analise anterior. O fator TEMPERATURA ndo ¢
significativo (seu efeito ndo ultrapassa a linha de referéncia Tys. 12) bem como a interagdo
TEMPERATURA versus TEMPO (ver também grdfico 6.12). O grdfico 6.6 ¢ uma representagao
espacial dos resultados experimentais. Cada vértice representa a média das réplicas de uma dada

condicdo experimental.
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Grafico 6.6 — Representagdo do Espaco Fatorial para o Coeficiente de Variacao (C.V. %).

Quanto a normalidade dos residuos dos experimentos, o grdfico 6.7 demonstra como eles
se ajustam bem a reta normal. Um P-Value de 0,422, bem maior que o nivel de significancia

adotado que ¢ de 5%, o que confirma que os residuos t€ém comportamento normal.

Grafico de Probabilidade Normal para os Residuos da Resposta C.V.%

99

Mean  2,727977E-15
StDigsy 0,3001

95 - N 21
AD 0,357

iy P-Yalue n4z2

80 o
B 70+
60
50+
40
'm 30 -
20

Percentis™

08 05 04 -0.2 o,'o 02 04 08 08
REsiDUOS

Grafico 6.8 — Teste de Normalidade para os Residuos do Fatorial Completo de C.V. %.
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O grdfico 6.8, ao relacionar os residuos a ordem de realizagdo do experimento, demonstra
ndo haver padrOoes ndo-aleatorios presentes, o que mostra que o processo experimental foi

realizado de maneira adequada.

Residuos Padronizados x Ordem
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Grafico 6.9— Representacdo da Relagdo Residuos versus Ordem das Observagoes.

O Factorial Plot ¢ um grafico disponivel no software MINITAB® que permite avaliar
como se comportam os niveis dos fatores envolvidos na experimentacdo em relagdo a resposta
desejada. O grdfico 6.10 demonstra tal efeito. Conquanto se deseje minimizar o valor do
coeficiente de variag@o (o que denota uma maior homogeneizagdo da emulsao), percebe-se que 0s
niveis superiores dos fatores Rotagdo e Tempo concorrem para a melhor homogeneizagao das
amostras.

O grdfico 6.11 demonstra como se comportam as interagdes. Notadamente, a interagao
Temperatura versus Tempo mostra-se fraca, como, alids, ja havia sido revelado pela analise

estatistica (Tabela 6.5).
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Resposta Média para C.¥.%

Grafico de Efeitos Principais para C.¥.%
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Griéfico 6.10— Factorial Plot para os Efeitos Principais do Fatorial Completo de C.V. %.
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Grafico 6.11 — Representacdo Grafica das Interacdes entre os fatores de C.V. %.
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6.3 — SUPERFICIE DE RESPOSTA PARA C.V. %

Uma vez verificado que o experimento estd em uma regido de 6timo, deve-se, entdo,
utilizar um modelo mais elaborado de experimentagdo. Conforme apresentado no capitulo 3, o
CCD (Central Composite Design) ¢ adequado para o caso. Como ja se estd na regido de 6timo, o
CCD ¢ construido adicionando-se os Axial Points ao Fatorial Completo ja utilizado. Para dois
fatores, a distancia Alfa entre o Center Point e o Axial Point é 1,414, de acordo com o item 3.5.

Os valores + 1,414 serdo os novos niveis do arranjo. Assim, tem-se que:

=X - Xsup+Xinf Xsup_Xinf
1 1 2 2

Aplicando-se a equacdo 6.1 ao fator ROTACAO, por exemplo, tem-se:

(6.1)

X, =2000 X, =2000

+1,414 = = X, =2000+1,414=3414; (-1,414)= = X, =586

Desse modo sdo obtidos os niveis dos experimentos 5, 6, 7 ¢ 8. Como ja se esta na regido
de 6timo ndo € necessario executar todo o experimento novamente. Serdo realizados apenas os
experimentos com Axial Points. Como ndo se sabe se tal condicao ¢ homogénea, os Axial Points

serdao blocados.

FATORIAL AXIAL POINTS CENTER POINTS
ROTACAO|TEMPO| C.V. |ROTACAO| TEMPO | C.V. [ROTACAO| TEMPO | C.V.
(rpm) (s) (%) (rpm) (s) (%) | (rpm) (s) (%)
1000 60 8,780 | 585,79 90 9,707 2000 90 3,608
3000 60 3,880 | 3414.21 90  |3,160| 2000 90 3,806
1000 120 | 5,700 2000 47,57 [5,624| 2000 90 3,330
3000 120 | 2910 2000 132,43 3,297 2000 90 3,827
2000 90 3,852

Tabela 6.7— Resultados do Central Composite Design para C.V. %.
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Conforme descrito anteriormente, a Metodologia de Superficie de Resposta utiliza
projetos que possibilitam a constru¢do de modelos experimentais mais elaborados, tais como os
polinomiais, destacando-se os modelos quadraticos. O experimento descrito pela tabela 6.7

possibilitard a construgdo de um desses modelos.

6.3.1 - ANALISE DO MODELO POLINOMIAL

A tabela 6.8 faz uma anélise estatistica de cada tipo de modelo polinomial possivel de ser

construido com as respostas obtidas no CCD representado pela tabela 6.7.

LINEAR 69,6% 14,72 0,001 48,93 0,001
LINEAR (+) INTERACAO 68,8% 9,82 0,003 54,14 0,001
LINEAR (+) QUADRATICO | 95,5% 6439 0,000 7,84 0,035
QUADRATICO COMPLETO | 982% 130,16 0,000 2,83 0,170

Tabela 6.8 — Analise do Modelo Polinomial para o Coeficiente de Variag@o (C.V. %).

Conforme analise do P-Value na tabela 6.9.A, ndo ha diferenga entre os blocos, ou seja, o
conjunto de Axial Points ndo difere do restante do experimento. Assim sendo, considerar-se-4 o
experimento sem blocos.

De acordo com os resultados dos testes de modelos polinomiais para a Superficie de
Resposta, resumidos na Tabela 6.8, apenas o modelo de segunda ordem (QUADRATICO
COMPLETO) nao apresenta falta de ajuste. Isto, portanto, o qualifica como a melhor op¢ao para

o modelamento do espago experimental de C.V. %.
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TERMO COEF SE COEF T P
Constante 3,74935 0,1764 21,257 0,000
Bloco -0,06475 0,1094 -0,592 0,576
Rotacao -2,11861 0,1094 -19,368 0,000
Tempo -0,91761 0,1094 -8,389 0,000
Rotagio’ 1,30970 0,1294 10,119 0,000
Tempo® 0,32320 0,1294 2,497 0,047
Rotagdo x Tempo 0,52750 0,1547 3,410 0,014

Tabela 6.9.A — Coeficientes de Regressao Estimados para o Coeficiente de Variagao (C.V. %) — COM BLOCOS.

TERMO COEF SE COEF T P
Constante 3,685 0,1318 27,958 0,000
Rotacao -2,119 0,1042 -20,335 0,000
Tempo -0,918 0,1042 -8,807 0,000
Rotagio’ 1,342 0,1117 12,012 0,000
Tempo® 0,356 0,1117 3,182 0,015
Rotacao x Tempo 0,528 0,1473 3,580 0,009

S =0,2947 R*=98,9 % R’ (adj)=98,2 %

Tabela 6.9.B — Coecficientes de Regressao Estimados para o Coeficiente de Variagao (C.V. %) — SEM BLOCOS.

Adotando-se tal modelo, sdo obtidos os resultados descritos na tabela 6.9, utilizando-se o

software estatistico MINITAB. Nota-se que todos os termos do modelo quadratico completo sdo

significativos (P-Values < 5%), com um ajuste de 98,2%.
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A andlise de variancia para o modelo quadratico completo esta apresentada na tabela 6.10

e ratifica a significancia do modelo.

FONTE DF SEQSS ADJSS MS F P
Regressao 5 56,5175 56,5175 11,3035 130,16 0,000
Linear 2 42,6440 42,6440 21,3220 245,53 0,000
Quadratico 2 12,7605 12,7605 6,3802 73,47 0,000
Interacdo 1 1,1130 1,1130 1,1130 12,82 0,009
Erro Residual 7 0,6079 0,6079 0,0868
Falta de Ajuste 3 0,4132 0,4132 0,1377 2,83 0,170
Erro Puro 4 0,1946 0,1946 0,0487
Total 12 57,1254

Tabela 6.10 — ANOVA para Coeficiente de Variacdo (C.V. %).

O grdfico 6.13 ¢ a representacdo da Superficie de Resposta gerada pelo modelo

quadratico completo, que segundo a significancia de seus termos, ¢ dado por:

Y = 3,685 - 2,119 Rotagdo - 0,918 Tempo + 1,342 Rotagdo”+ 0,35Tempo” +

+0,53 Rotagdo.Tempo (6.2)
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Grifico 6.13 — Grafico da Superficie de Resposta para C.V. %.

Percebe-se claramente que a medida que os fatores ROTACAO e TEMPO sdo majorados,
o coeficiente de Variacao (C.V. %) decai sensivelmente. Além disso, o grdfico 6.13 sugere o
assintotismo de C.V. %, ou seja, aumentando-se indefinidamente niveis dos fatores de
homogeneizagdo, a mesma parece nao apresenta melhorias significativas; contudo, como nao se

testou uma amplitude maior de niveis, ndo se pode fazer tal afirmacao.
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Grafico 6.14 — Graficos de Contornos para as Respostas de C.V. %.
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Grafico de Probabilidade Normal para os Residuos
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Grifico 6.15 — Teste de Normalidade para os Residuos da Superficie de Resposta do Coeficiente de Variagao.
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Grafico 6.16 — Analise de Residuos versus Ordem.
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O grdfico 6.14 ¢ uma representacdo dos contornos da superficie de resposta (grdfico
6.13). Nota-se também que além de 2000 RPM, o coeficiente de variagdo mantém-se inferior a
6%, tendendo a diminuir com o aumento do tempo de rotagao.

Os residuos padronizados do CCD sdo normais (grdfico 6.15, P-Value de 0,532), bem

como se situam dentro do intervalo —3 < d <+3, o que demonstra a inexisténcia de Qutliers.

6.4 — PONTO ESTACIONARIO

Segundo os resultados obtidos com a Metodologia de Superficie de Resposta no item 6.3,
obteve-se a equacdo 6.2, que descreve o modelo experimental de homogeneizagdao de emulsdes.

A partir desse modelo pode-se encontrar um ponto de 6timo (no caso, um ponto de
minimo) global para o experimento em questdo. Acredita-se, contudo, que este ponto, doravante
denominado Ponto Estacionario, seja ndo somente um minimo para a varidvel dependente -
Coeficiente de Variacdo (C.V. %) - mas também, um ponto a partir do qual se inicia um
assintotismo para os parametros. Em outras palavras, acredita-se que a partir do ponto
estacionario o Coeficiente de Variagdo ndo sofra redugdes substanciais com o aumento da energia
de agitacdo, aqui representada pelo binomio Tempo versus Rotagao.

Empregando a metodologia ja& descrita no capitulo 3 desta dissertagdo, o ponto

estacionario sera dado por:

[-2119 5| 1342 0264 g _| 087243 —064697
[-0918 10,264 0,356 [ -0,64697  3,28876

- 087243 —0,64697 | | — 2,119 10,627380
x, =0,
’ —-0,64697  3,28876 -0,918| [0,824078
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A resposta acima esta em unidades codificadas. Transformando-as em parametros decodificados
de homogeneizacao, tem-se que:

Rotagdo = % =0,627380 .. Rotagdo =2.627(RPM)

Tempo = x;—()90 =0,824078 .. Tempo =114,7segundos

Estes parametros sdo os valores minimos que garantirdio uma boa homogeneidade e
conseqiiente representatividade das amostras de emulsdes. Eles serdo usados na fase seguinte da
pesquisa, como pardmetros geradores de emulsdes. Este procedimento serda denominado de
“Procedimento de Homogeneizagao A”

Conforme ja mencionado no capitulo 5, em contraposi¢do a este procedimento calculado,
e até para verificar sua aplicabilidade, sera utilizada a supertrituracdo das amostras, doravante
denominado “Procedimento B”. Os procedimentos A e B funcionardo como dois niveis do fator

PROCEDIMENTO que sera utilizado na fase experimental 2.

6.5 - MEDICAO DE CONCENTRACAO - FASE 2

6.5.1 - FATORIAL COMPLETO 2*

Neste topico, sera abordado previamente, o calculo da incerteza padrdo combinada
originada na geracdo das emulsdes. Isto ¢ necessario para se destacar que as diferencas obtidas
entre as concentragdes geradas e as concentracdes identificadas pelo equipamento de titragao por
Karl-Fischer, ndo sdo funcdo exclusiva dos parametros do equipamento, mas também, de fontes

de erro incorridas durante a constru¢ao das emulsdes.
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6.5.2 —- INCERTEZA PADRAO COMBINADA E EXPANDIDA

De acordo com o disposto no capitulo 4 — Incerteza em Medigdes — apresenta-se o
seguinte roteiro para o calculo da Incerteza de Medicdo da Concentragdo das Emulsdes, segundo
o Procedimento de Homogeneizagao “A”:

Com este procedimento, a concentracdo (C) das emulsdes bem como suas derivadas

parciais (c;), s3o definidas como:

MAREAL'
C = : (6.3)
(MAREALi + MOl COR, ) ‘
. oC, _ MO1 o,
! aMAREALi (MAREAL, +MO1 COR, )2 (6‘4)
L ac, _ - MApy, (6.5)
g oMO1 CORi (MAREAL[ +MO1 COR, )2

Do item 4.10, a Incerteza Padrao Combinada de varias fontes de variacao, pode ser dada

por:

ul(y) = Z{%} w(x) =ul(y) = [eux)] = iuf (»),onde : ¢, = %

i

Procurou-se gerar emulsdes de concentragdo aproximadamente igual a 20%; todavia,
massas diferentes de agua e 6leo foram utilizadas em sua construgdo, conforme pode ser
verificado na tabela 6.11. Isto torna cada uma das 32 emulsdes geradas nesta fase, amostras
independentes, ou seja, cada uma delas tera sua propria incerteza padrdo (combinada e
expandida). Como as medi¢des das massas de cada uma das 32 emulsdes ndo foram repetidas,
ndo ¢ possivel avaliar fontes de incerteza do tipo “A”, uma vez que ndo ha como se calcular

desvio-padrao amostral s. Isto posto, s existe um tipo de incerteza neste procedimento: a
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Incerteza do Tipo “B” expressa neste caso pela resolucdo de cada uma das duas balangas

utilizadas para se pesar a dgua e Oleo. De acordo com Noronha (2001), a resolu¢do de um

instrumento de medi¢do segue uma distribui¢do de probabilidades Retangular, cujo divisor € V3,
conforme item B.1.1. Completando o exposto, de acordo com o item 4.11, pode-se afirmar que as
grandezas de medi¢do (Massa de agua e de petrdleo) ndo sdo correlacionadas, uma vez que nao
sao derivadas e nao sao medidas pelo mesmo instrumento de medicao.

Assim, considerando-se as formulas expressas pelas equagoes 6.3, 6.4 ¢ 6.5, pode-se

escrever a incerteza padrdo combinada para a concentragao das emulsdes como:

2 2
oC. oC. S
u’ = —u +| ————u +— 6.6.a
) LaMAm,i Mo J (aMOICOR, MOI“’”J Jn (002
ac " ac 2
u.= — + Uy, (6.6.b)
aMArealL " aMOl COR, .

Substituindo-se as equacdes 6.4 ¢ 6.5 em 6.6.b, tem-se a equagdo 6.7 a seguir:

2 2
. MO1 (Re solugdo, j N - MA,,, (Re solugdo, j
c 2 2
(MAREAL + MO] COR ) 2\/§ (MAREAL + MOI COR ) 2\/§

Onde se fez:

_ Resolugdo da balanga Analitica _ Resolu¢do da Balanga de 600 g

uMAREAL - 2 e uMOlCOR - 2

A resolugdo da balanca analitica de 0,0001 g e da balanga de 600g, 0,1 g.

6.5.2.1 - INCERTEZA PARA O PROCEDIMENTO “A”
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Aplicando-se a equagdo 6.7 aos demais experimentos, pode-se calcular a incerteza
Padrao Combinada e Expandida para o procedimento “A”. Por exemplo, para o primeiro

experimento, tem-se que:

2 2
y = 236,3568 0,0001 N - 58,4221 0,1 —1.94.107%
58,4221+ 236,3568 | 243 58,4221+ 236,3568 \ 2/3

U=2%u =2.19410" =388.10°%

Analogamente, para os demais experimentos, compde-se a tabela 6.11.

N 1 2 3 4 5 6 7 8
Uc |1,94E-05[2,06E-052,02E-05|2,16E-05|1,90E-05|1,93E-05(2,09E-05|1,8 1E-05
U |3,88E-05|4,12E-054,04E-05]4,31E-05|3,79E-05|3,86E-05|4,18E-05|3,62E-05

N 9 10 11 12 13 14 15 16
Uc [1,85E-05(2,07E-05|1,94E-05|2,08E-05|1,90E-05|2,01E-05|2,10E-05|1,97E-05
U |3,70E-05\4,13E-05|3,87E-05|4,17E-05|3,80E-05|4,02E-05(4,21E-05|3,94E-05

Tabela 6.11 — Incerteza Combinada (Uc) e Expandida (U) para o Procedimento A.

6.5.2.2 - INCERTEZA PARA O PROCEDIMENTO “B”
Para o procedimento B, o calculo ¢ quase andlogo ao utilizado no processo A, salvo
algumas peculiaridades, conforme descrito no item 5.3.2 do capitulo 5.

Assim, a concentragdo e suas derivadas parciais inerentes ao procedimento B, sdo,

1 (5] Spectivamente:
C _ MAreal aC _ MOreal . aC _ B MAreal
MAreal + MOreal , 6MAi‘ea[ (MAreal + MOreal )2 ’ MOreal (MAreal + MOreal )2

Mas,



CAPITULO 6 — ANALISE DE RESULTADOS 109

oMO o(MOI1 ., —MO2 oMO
Mo,,, = MOl ., — MO2 ., = real  _ ( COR cor) — 41 real _
MO1 MOl ., MO?2 .,
MA - MA
MAreal = MAI _MA2 = a real = a(MAl MAZ) = +1, —a real = —
MAL MAl MA2

Ou seja, para se calcular a incerteza padrao combinada e expandida da Concentracdo, ¢

necessario fazé-lo primeiramente, com as massas reais de agua € petroleo, tal que:

.- (Mj . (wj _ > (W) ~ 0,0000408 ¢
MAREAL 2\/5 2\/5 2\/5

Resolucio, ||| [( Resolucio, \|’ 0,01)]
U s = [—eso ”wolj ¥ (—”0 ““‘"‘j - 2(—’ ] = 0,0408g
MO-REAL 2\/5 2\/5 2\/5

Assim, a incerteza padrdao combinada e expandida para cada concentragdo podera ser

escrita como:

MOreal : B MAreal ’
u, = (MA, + MO_, )2 (MC MA-REAL ) + (MA_, + MO,__) 5 (uc MO-REAL )

Os resultados da aplicacdo desta formula estdo na tabela 6.12 a seguir.

N 1 2 3 4 5 6 7 8
Uc |1,75E-05|1,66E-051,74E-05|1,75E-05|1,71E-05|1,75E-05[1,80E-05|1,67E-05
U |3,51E-05|3,32E-05/3,47E-05|3,50E-05|3,43E-05|3,51E-05|3,59E-05|3,34E-05

N 9 10 11 12 13 14 15 16
Uc [1,78E-05(1,78E-05|1,72E-05|1,69E-05|1,86E-05|1,69E-05|1,44E-05|1,57E-05
U |3,57E-05|3,56E-05/|3,44E-05|3,37E-05|3,72E-05|3,39E-05(2,89E-05|3,14E-05

Tabela 6.12 — Incerteza Combinada (Uc) e Expandida (U) para o procedimento B em %.
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6.5.3 - ANALISE DO FATORIAL COMPLETO DA FASE 2

Uma vez analisada a incerteza de medigdo presente na constru¢do das emulsdes, pode-se,
entdo, avaliar os resultados das leituras feitas com o fatorial completo. A tabela 6.13 a seguir
descreve o fatorial completo adotado. A resposta indicada ¢ o ERRO, definido como a diferenca

entre o valor da concentragdo gerada e o resultado fornecido pelo Karl-Fischer.

TAXA FINAL ljZRRO
N [IODINADE TITRACAOVOLUMEPROCEDIMENTO REPLICA
(TFT) 1 )

1 3 0,1 2 A 2,14388 | 2,52270
2 7 0,1 2 A 6,48900 | 6,15000
3 3 0,5 2 A 1,65404 | 1,30987
4 7 0,5 2 A 7,33500 | 7,20317
5 3 0,1 20 A 1,71279 | 1,79280
6 7 0,1 20 A 1,86486 | 1,85502
7 3 0,5 20 A 1,74518 | 1,89121
8 7 0,5 20 A 3,80500 | 4,24560
9 3 0,1 2 B 191151 | 1,76757
10 7 0,1 2 B 3,09832 | 3,17956
11 3 0,5 2 B 1,54347 | 1,63544
12 7 0,5 2 B 321250 | 3,21237
13 3 0,1 20 B 1,51743 | 1,09672
14 7 0,1 20 B 3,56051 | 3,47100
15 3 0,5 20 B 1,80059 | 1,49489
16 7 0,5 20 B 2,31434 | 2,54714

Tabela 6.13 — Fatorial Completo para a Concentragio Medida de Agua em Oleo.

Conforme se observou nos itens 6.5.2.1 ¢ 6.5.2.2, a incerteza de medicdo para cada

medida de concentracdo assume valores muito pequenos quando comparados as diferengas entre
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a concentracdo gerada e a concentragdo identificada pelo Karl-Fischer (Tabela 6.13). Como a
incerteza expandida ¢ extremamente pequena para os dois procedimentos, sera feita a analise
apenas do ERRO. Desse modo, pode-se afirmar que a diferenga ocorrida na leitura deve-se aos
parametros adotados para o equipamento ¢ ndo ao procedimento de geracdo das emulsdes. A

analise do DOE indicard assim que parametros e niveis podem minimizar esta diferenca.

TERMO EFEITO COEF SE COEF T P
Constante 2,8454 0,03101 91,79 0,000
Iodina 2,2502 1,1251 0,03101 36,28 0,000
TFT 0,1750  0,0880 0,03101 2,84 0,012
Volume -1,1033  -0,5517  0,03101  -17,79 0,000
Procedimento -1,0223  -0,5111  0,03101  -16,48 0,000
Iodina x TFT 0,3498  0,1749 0,03101 5,64 0,000
Iodina x Volume -0,9237  -0,4619  0,03101  -14,89 0,000
Iodina x Procedimento -0,7717  -0,3858 0,03101 -12,44 0,000
TFT x Volume 0,1956  0,0978 0,03101 3,15 0,005
TFT x Procedimento -0,4062 -0,2031 0,03101 -6,55 0,000
Volume x Procedimento 0,8836 0,4418 0,03101 14,25 0,000
Iodina x TFT x Volume -0,1813  -0,0906  0,03101 -2,92 0,010
Iodina x TFT x Procedimento -0,5254  -0,3127 0,03101 -10,08 0,000
Iodina x Volume x Procedimento 0,9410 0,4705 0,03101 15,17 0,000
TFT x Volume x Procedimento -0,3375  0,1688 0,03101 -5,44 0,000

Iodina x TFT x Volume x
Procedimento
Tabela 6.14 — Analise de Efeitos Principais e Interagdes da Medi¢ao de Concentra¢do da Emulséo.

-0,2560  -0,1280  0,03101 -4,13 0,001

Analisando-se os resultados na analise estatistica contemplada nas tabelas 6.14 ¢ 6.15,
referentes a resposta “ERRO”, conclui-se que todos os quatro fatores (Taxa de geragdo de lodina,

Taxa Final de Titragdo, Volume da amostra e Tipo de Procedimento) sdo significativos, uma vez
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que seus P-Values sdo menores que o nivel de significancia adotado (0,05). Além deles, a maioria
das interacdes sao também significativas. Isto também pode ser verificado nos grdficos 6.16 ¢
6.17.

Do mesmo modo, considerando-se o grdfico 6.16, ratifica-se a conclusdo obtida com a
analise estatistica: todos os quatro fatores sdo significativos, uma vez que ultrapassam a linha de
referéncia (T o,0s. 16=2,12).

A maioria das interagdes também segue esta mesma tendéncia.

FONTE DF SEQSS ADJSS MS F P

Efeitos Principais 4 58,8547 58,8547 14,7137 478,18 0,000
Interagdes 2°.0Ordem 5 20,4412 20,4412 3,4069 110,72 0,000
Interagdes 3.0rdem 4 11,3876 11,3876  2,8469 92,52 0,000

Interagdes 4°.0Ordem 1 0,5244  0,5244  0,5244 17,04 0,001

Erro Residual 16 0,4923  0,4923  0,0308
Erro Puro 16 0,4923  0,4923  0,0308
Total 31 91,7003

Tabela 6.15 — ANOVA Concentragdo (Unidades Codificadas).

Quanto a normalidade dos residuos, verifica-se que os mesmo sdo bem ajustados pela
curva normal, apresentando um P-Value para o teste de Anderson-Darling de 0,395 (Grdfico
6.17). Verificando-se a relagao entre estes residuos e a ordem dos experimentos que os geraram,
nota-se que ndo existem padrdes nao-aleatdrios presentes (Grdfico 6.18), o que demonstra que os
experimentos foram conduzidos de maneira adequada. Todos os residuos caem dentro do

intervalo £+ 2. Um residuo outlier é aquele que se situa a mais de trés desvios do Residuo médio.
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GRAFICO DE PROBABILIDADE NORMAL PARA OS RESIDUOS

Mormal
==
Mean  4,635992E-13
StDey 1,016
935 M 32
AD 0,278
<09 P-Value 0,628
80+
.E ?D T
% 60
O S50+
L 40
A 904
204
10
5 -
1 T T
-3 ) 3
RESIDUOS
Grifico 6.17 — Analise de Residuos para os Parametros da Titragao Karl-Fischer.
GRAFICO DE PARETO PARA OS EFEITOS PADRONIZADOS
(response is ERRO, Alpha = ,05)
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Grifico 6.16 — Elementos que mais afetam o Erro da Concentracdo de Emulsdes W/O.
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RESIDUOS X ORDEM
(response is ERRO)
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Grafico 6.18 — Analise de Residuos Padronizados versus Ordem de realizag@o do experimento.

O Grdfico 6.19 representa o Espaco Fatorial para os quatro parametros da Titragdo Karl-
Fischer. Nele, o vértice com menor concentragdo média experimental ¢ 21,105%. Tal valor ¢
encontrado aplicando-se o procedimento de homogeneizacao B (supertrituracdo), com volume de
20 gotas, taxa de geracdo de lodina de 3 e Taxa Final de Titragao de 0,1 ug/s de agua. De
maneira mais facil, a mesma conclusdo pode ser efetuada observando-se o grafico 6.20.

Este resultado, em primeira instancia, refuta a utilizagdo do procedimento de
homogeneizagdo A, obtido através do DOE na FASE 1. Este resultado, aparentemente inesperado
serd verificado posteriormente. Segundo a literatura, poderia se supor que a supertrituracao fosse
eficiente no processo de homogeneizacdo das emulsdes. A divida em questdo era se a
consideravel redu¢do do tamanho das gotas de agua ndo seria prejudicial a sua identificagdo pelo
aparelho de titracdo. Em outras palavras, o sistema Karl-Fischer seria sensivel a presenca de

gotas muito pequenas? O sistema seria capaz de identificar gotas minusculas dentro da matriz de
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petréleo e com elas estabelecer a reagao? Isto parece ter sido comprovado, uma vez que o erro de

leitura obtido com a supertrituragdo € inferior ao procedimento A.

ESPAGCO EXPERIMENTAL

R F0z550 LEdrd E 47074
| |
L3615 | 726903 | LEe5% | 521244 ]

| |

0.5 ' '
| I
| |
| |
| I
| I

TFT

175280 1,85994 [La07og 51576

20

!,“'f YOLUIME f,“'f
FJEEEFE] F.31950 Taza54 EREEED!
0,1 2
3 7
IODIMA
PROCEDIMEMTS

Grifico 6.19 — Espaco Fatorial para os Parametros da Titragdo Karl-Fischer.

Nota-se ainda que o volume de 20 gotas € muito mais representativo do que o volume de 2 gotas
(Grdficos 6.19 ¢ 6.20), uma vez que produz um erro de leitura bem menor. Em combinag¢dao com
os demais fatores, a taxa de geracao de lodina de 3 e Taxa Final de Titracdo de 0,1 pg/s de agua
s30 os niveis que minimizam a diferenga entre a concentracdo lida e a gerada. Isto faz muito
sentido. Uma taxa de geracdo de lodina menor (3 ao invés de 7) permite que a reacdao ocorra de
maneira mais organizada, ou seja, a taxa na qual lodina entra em contato com a amostra €
compativel com tempo necessdrio para a reagdo. Isto serve para se explicar a Over-Titration
(super-titracdo), que representa o excesso de lodina gerada que ndo encontra mais agua para

reagir, causando o desperdicio de um reagente consideravelmente caro.
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GRAFICO DE EFEITOS PRINCIPAIS (ERRO)
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Grifico 6.20 — Efeitos Principais dos Pardmetros de Titragdo Karl-Fischer.

Uma Taxa Final de Titracao de 0,1 pg/s de agua também ¢ um valor razoavel.
Conforme ja explicado no capitulo 5, a Taxa Final de Titragdo ¢ a velocidade final com que o
Karl-Fischer detecta a agua presente, interrompendo o processo. Se este valor ndo for fixado, ou
se for fixado em um parametro muito baixo, o sistema funcionaria indefinidamente, procurando
gotas infinitesimais e que pouco alterariam a leitura final da concentragdo. Assim, quando o
sistema comega a identificar a agua a taxa de 0,1 ug/s, considera-se que toda a agua presente ja
tenha reagido. Este valor ¢ evidentemente melhor do que 0,5, porque, assim como a taxa de
geragdo de lodina, permite que a reagcdo ocorra de maneira mais eficiente, ou seja, uma Taxa
Final de Titragdo menor aumenta o tempo da reagdo, proporcionando a lodina condigdes de reagir
adequadamente com a agua. Parece claro que a interagdo entre a Taxa de geracdo de lodina e a

Taxa Final de Titragdo ¢ forte (tabela 6.14, bem como grdfico 6.21).
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Grafico 6.21 — Representacdo Grafica das Interagdes presentes na Titragdo Karl-Fischer.

O estudo das interagdes revela conclusdes muito interessantes. Quando se avalia, por
exemplo, a interacdo entre 0 VOLUME e o PROCEDIMENTO, nota-se claramente, que quando
se utiliza um volume de 20 gotas, os procedimentos A e B sdo equivalentes quanto ao valor lido
pelo Karl-Fischer. Ou seja, para volumes pequenos (2 gotas) o procedimento A nao ¢é eficaz, mas
quando a amostra ¢ maior (20 gotas), pode-se utiliza-lo. Posteriormente, sera feita a verificagdo
estatistica desta proposicao.

Utilizando-se ainda o grafico das interagdes (grdfico 6.21), percebe-se nitidamente, que
em nenhuma combinacdo de fatores (Interacdo) a taxa de geracdo de lodina de 7 pg/s apresenta
leituras menores do que com 3 pg/s, confirmando o j& exposto anteriormente.

O mesmo se aplica 8 TAXA FINAL DE TITRACAO, onde a utilizacdo de 0,5 ng de 4gua

nunca conduz a uma leitura menor do que quando se utiliza 0,1 pg.
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6.6 —- FATORIAL COMPLETO - VOLUME 20 GOTAS

Considerando-se a interagao Volume versus Procedimento demonstrado no grdfico 6.21,

propde-se analisar apenas as respostas para o Volume de 20 gotas.

TAX?) EINAL ERRO

N | IODINA | pacio [PROCEDIMENTO o o
(TFT) 1 2

1 3 0,1 A 1,71279 | 1,79280
2 7 0,1 A 1,86486 | 1,85502
3 3 0,5 A 1,74518 | 1,89121
4 7 0,5 A 3,80500 | 4,24560
5 3 0,1 B 1,51743 | 1,09672
6 7 0,1 B 3,56000 | 3,20000
7 3 0,5 B 1,80059 | 1,49489
8 7 0,5 B 231434 | 2,54714

Tabela 6.16 — Fatorial Completo utilizando-se Volume de 20 gotas.

Desse modo, se para este volume, os procedimentos forem comprovadamente
equivalentes, pode-se recomendar o procedimento A como método alternativo de

homogeneizagdo, fixando em 20 gotas o tamanho adequado da amostra necessaria.

TERMO EFEITO COEF SE COEF T P
Constante 22777 0,05139 44,32 0,000
Iodina 1,2925 0,6463 0,05139 12,57 0,000
Taxa Final de Titrag¢do 0,4055 0,2028 0,05139 3,95 0,004
Procedimento -0,1727 -0,0863 0,05139 -1,68 0,132

Tabela 6.17 — ANOVA para os Efeitos Principais - Fatorial Completo para a Concentragdo — Volume 20 gotas.
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O que se pode notar na Tabela 6.17 é que, quando comparados os parametros da
Titracdo Karl-Fischer apenas para o volume de 20 gotas, os procedimentos A e B sdo
estatisticamente iguais. Uma vez que a diferenca entre os volumes ndo ¢ substancial,
considerando-se o volume total da amostra (aproximadamente 300 ml de emulsdo), pode-se dizer
que o processo obtido através da Metodologia de Superficie de Resposta representa as condi¢des

minimas a partir das quais se pode medir a concentra¢do de emulsdes, com um minimo erro.
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|
|
|
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Grifico 6.26 — Espaco Fatorial da Titragdo Karl-Fischer para volume de 20 gotas.
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Grafico 6.27 — Efeitos Principais da Titracdo Karl-Fischer para Volume de 20 gotas.

O grdfico 6.27 demonstra que os niveis para os fatores lodina e Taxa Final de Titracao

que minimizam a diferenca entre a leitura do Karl-Fischer e a concentragdo real sdo os mesmos

que os encontrados no DOE anterior: 0,1 ug de agua para Taxa Final de Titracdo e uma taxa de

geragdo de lodina de 3 pg/s. Os procedimentos, entretanto, sdo equivalentes quando o volume ¢

de 20 gotas.
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Grafico 6.28 — Diagrama de Pareto para os Efeitos Principais (Volume de 20 gotas).

O diagrama de Pareto (grdfico 6.28) demonstra que, para um volume de 20 gotas, o fator
C (Procedimento) ndo ¢ significativo, uma vez que seu efeito ndo ultrapassa a linha de referéncia

(T 0,0s:8 =2,31), o0 que significa que as respostas médias dos dois procedimentos sdo iguais.
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Grafico 6.29 — Teste de Normalidade para os Residuos do Fatorial para Volume de 20 gotas.
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Grafico 6.30 — Grafico dos Residuos Padronizados versus Ordem (Volume de 20 gotas).
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Quanto a normalidade, o grdfico 6.29 demonstra que os residuos se ajustam bem a reta
normal (P-Value de 0,970), bem como nao se verifica a presenca de outliers (grdfico 6.30).

Conclui-se, portanto, que as respostas utilizadas sdo confidveis.

Surface Plot of ERRO (20) vs TFT; IODINA

Hold % alues

ERRO{Z0) 3 - PROCED A

4,5
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Grifico 6.31 — Surface Plot para os Parametros de Titracdo (Volume de 20 gotas).

O Surface Plot mostra que, uma vez fixado o procedimento A, a diferenca entre a leitura
real e a leitura indicada pelo Karl-Fischer cai consideravelmente, quando sdo adotados os niveis
otimos para lodina ¢ Taxa final de titracao (grdfico 6.31). O mesmo se observa no Contour Plot

(grdfico 6.32).
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Contour Plot - ERRO vs TFT; IODINA
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Gréfico 6.32 — Contour Plot para Parametros de Titragao (Volume de 20gotas).

Conclui-se, portanto, que além dos procedimentos A e B serem estatisticamente iguais,

mantém-se para o volume de 20 gotas as mesmas consideragdes feitas para o volume de 2 gotas.

6.6.1 - A NATUREZA POSITIVA DA RESPOSTA ERRO

Pode-se observar nesta fase que as diferencas entre as concentragdes lidas e as geradas
foram todas positivas, o que pode sugerir a existéncia de um erro sistematico no equipamento.
Porém, se este erro sistematico for de até 1,1% (que coincide com o minimo valor encontrado no
DOE) os resultados obtidos se mantém, considerando-se ainda que todas as diferengas continuam
positivas. Simulando para valores maiores, verifica-se que para um erro sistematico de até 2,8%
os niveis o0timos obtidos na analise precedente se mantém mais proximos de ZERO (resposta
otima) do que os seus complementares fatoriais, embora as diferencas passem a ser tanto
positivas quanto negativas. Se este erro sistematico, porém, for maior que 2,8%, a analise se

inverte, e neste caso, faz-se necessario um estudo complementar.
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6.7 — AJUSTE ESTATISTICO DE DTG

Um dos objetivos secundarios deste trabalho ¢ verificar se realmente, as distribui¢des de
Tamanho de Gota (DTG's) seguem uma distribuicdo Lognormal, conforme preconiza a literatura.
Para tanto, algumas das analises de Malvern utilizadas na Fase 1 serdo utilizadas para se testar
alguns ajustes estatisticos.

Este processo, denominado de Teste de Aderéncia (NETO, 2002), utiliza uma comparagao
entre dois modelos de freqiiéncias acumuladas: uma real e outra tedrica. A tedrica representa a
distribuicdo de probabilidades desejada. Quanto maior for a aderéncia (ou a concordancia) da
distribuicao real a tedrica, tanto melhor sera o ajuste.

Existem varios testes disponiveis para esta analise, entre os quais pode-se citar: Anderson-
Darling; Ryan-Joiner e Kolmogorov-Smirnov. Neste trabalho serd empregado o teste de
Anderson-Darling. Um ajuste serd tanto melhor quanto menor for o valor da estatistica A” de
Anderson-Darling e maior seu P-Value.

A tabela 6.19 representa a distribuicao de freqiiéncia de 3 amostras de emulsdes (Masterl,
Master2 e Master3) obtidas com a utilizagdo do Malvern, para emulsdes homogeneizadas pelo
procedimento A. As colunas Underl, Under2 e Under3 representam as freqiiéncias acumuladas

das 3 amostras.
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DISTRIBUICAO DE FREQUENCIAS DO TAMANHO DE GOTA DE EMULSOES
Limite Inferior | Limite Superior | Freqiiéncias Acumuladas Freqiiéncias Simples
Size Low Size High Underl | Under2 | Under3 | Masterl | Master2 | Master3

0,31 0,36 0,74 0,80 0,85 0,74 0,80 0,85
0,36 0,42 2,16 2,33 2,48 1,42 1,53 1,63
0,42 0,49 4,15 4,49 4,76 1,99 2,16 2,28
0,49 0,58 6,59 7,12 7,53 2,44 2,63 2,77
0,58 0,67 9,33 10,06 10,63 2,74 2,94 3,10
0,67 0,78 12,24 13,17 13,89 2,91 3,11 3,26
0,78 0,91 15,22 16,33 17,21 2,98 3,16 3,32
0,91 1,06 18,27 19,51 20,55 3,05 3,18 3,34
1,06 1,24 21,44 22,75 23,99 3,17 3,24 3,44
1,24 1,44 24,88 26,20 27,68 3,44 3,45 3,69
1,44 1,68 28,84 30,07 31,87 3,96 3,87 4,19
1,68 1,95 33,64 34,71 36,87 4,80 4,64 5,00
1,95 2,28 39,76 40,60 43,12 6,12 5,89 6,25
2,28 2,65 47,79 48,35 51,17 8,03 7,75 8,05
2,65 3,09 57,99 58,28 61,26 10,20 9,93 10,09
3,09 3,60 69,53 69,62 72,50 11,54 11,34 11,24
3,60 4,19 80,42 80,44 82,91 10,89 10,82 10,41
4,19 4,88 89,06 89,09 90,91 8,04 8,65 8,00
4,88 5,69 94,88 94,96 96,06 5,82 5,87 5,15
5,69 6,63 98,20 98,30 98,79 3,32 3,34 2,73
6,63 7,72 99,63 99,70 99,81 1,43 1,40 1,02
7,72 9,00 100,00 | 100,00 | 100,00 0,37 0,30 0,19
10,48 ou mais 100,00 | 100,00 | 100,00 0,00 0,00 0,00

Tabela 6.18 — Distribui¢do do Tamanho de Gota de Emulsdes por incidéncia de Canais.
Fonte: Anexo E — Mastersizer Procedimento A (2627 rpme 114 s)
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6.7.1 - TESTES DE ADERENCIA

Utilizando-se o software estatistico MINITAB, testou-se a aderéncia dos dados da tabela
6.18, segundo 6 tipos diferentes de distribuigdes continuas de probabilidade.

Os grdficos 6.33 ¢ 6.34 representam os 6 tipos de graficos de probabilidade normal
construidos pelo MINITAB. Quanto melhor for o ajuste dos pontos a reta que representa uma

dada distribui¢ao, maior sera a aderéncia destes pontos aquela distribui¢ao de probabilidades.

) :
Lognormal (base e) 0,843 0,973 1,101
Lognormal (base 10) 0,843 0,973 1,101
Normal 1,532 1,546 1,375
Logistica 1,541 1,558 1,384
Exponencial 1,523 1,705 1,671
Valores Extremos 1,923 1,955 1,822

Tabela 6.19 — Comparacdes entre as principais Distribui¢des Continuas de Probabilidade

Lognormal base e Lognormal base 10
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Grifico 6.33 — Probability Plot das distribui¢des Lognormais de base e e base 10.
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Da tabela 6.19 decorre que o menor valor da estatistica A> de Anderson-Darling pertence
as distribuigdes Lognormal (base e; base 10). Isto corrobora com a teoria de que as DTG’s sdo

bem modeladas por distribui¢des Lognormais.
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Grifico 6.34 — Probability Plot das distribui¢des Normal, Logistica, Exponencial de Valor Extremo.

O grdfico 6.35 apresenta a Fun¢do de Densidade de Probabilidade de uma distribuigao
Lognormal. Percebe-se que o ajuste apresentado pelos dados € muito préximo do formato tedrico

da distribuicao Lognormal.
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Grafico de Ajuste Lognormal
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Grafico 6.35 — Parametros da Distribui¢do Lognormal Ajustada.

6.8 — ANALISE DA INFLUENCIA DA AGITACAO

Um dos objetivos propostos neste trabalho ¢ o de verificar, aproveitando-se os dados
experimentais obtidos, a influéncia dos parametros de agitacdo sobre o tamanho dos didmetros de
gota das emulsdes. No capitulo 2, encontram-se sugestdes tedricas acerca da influéncia destes
parametros. Segundo Salager (1994), “Quanto a intensidade de agitagdo, seu efeito se compara
similarmente ao tempo de agitagdo. Para um mesmo sistema de agitagcdo, a intensidade de

agitagdo aumenta com a velocidade de rotagdo do agitador”.

6.8.1 - ANOVA DOS PARAMETROS DE AGITACAO

Para se verificar a proposicdo de Salager acerca da influéncia dos parametros de
agitacdo serdo utilizados didmetros caracteristicos de gota de emulsdes obtidos em duas
velocidades de rotacdo (1000 e 3000 rpm), e em dois intervalos de tempo (60 e120

segundos)(Tabela 6.20).
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TEMPO (s)
ROTACAO (RPM) 60 120
26,423 28,750 7,605 7,193
1000
28,733 26,706 8,454 9,378
3,674 3,482 2,061 2,937
3000
3,813 3,483 2,122 2,069
Tabela 6.20 — Valores experimentais de D(V; 0,5).
FONTE DF SEQ SS MS F P
ROTACAO 1 894,02 894,02 1305,42 0,000
TEMPO 1 433,11 433,11 632,41 0,000
INTERACAO 1 330,50 330,50 482,59 0,000
ERRO 12 8,22 0,685
TOTAL 15 1665,85

Tabela 6.21 — ANOVA com duas classifica¢cdes para Diametro.

De acordo com a Analise de Variancia descrita na tabela 6.21, percebe-se que o0s

diametros médios obtidos com uma velocidade de rotacdo de 1000 rpm sdo consideravelmente

diferentes que os obtidos com 3000 rpm. Do mesmo modo, os didmetros médios obtidos com 60

segundos sdo diferentes dos obtidos com 120 segundos de tempo de rotagao. Assim, verifica-se o

disposto na literatura: que o aumento da agitacdo concorre para a diminui¢do do tamanho das

gotas de dgua nas emulsdes W/O. O grdfico 6.36 ¢ uma representacdo dos Boxplots destes

diametros. Nota-se que eles sdo realmente diferentes.
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Boxplot do Diametro Médio de Gota
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Grafico 6.36 — Boxplot do Diametro Médio de Gota em funcao de Tempo e Rotacao.

Considerando-se a Energia de Agitagao fornecida ao fluido como o produto Tempo versus
Rotagdo, deseja-se verificar qual o comportamento dos didmetros de gota com o aumento da

agitacao.

Energia 60000 180000 120000 360000

26,423 32,247| 2,85 3,813 4,498 7,605 14,71 | 2,061 3,44 2,069
Diametro | 21,733 26,706 | 2,483 3,482 3,639 | 7,193 18,454 |2,069 2937

3,259 3,52 3,674 2,122

Tabela 6.22 — Diametro de Gota em funcdo da Energia de Agitacdo Fornecida a Emuls3o.
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Da andlise de varidncia da tabela 6.23, depreende-se que quanto maior a energia de

agitacdo, menor o tamanho de gota. A mesma conclusdo pode ser obtida avaliando-se o grdfico

6.37.

FONTE DF SEQ SS MS F P
Energia 3 1784,79 594,93 70,85 0,000
Erro 18 151,16 8,40
Total 21 1935,95

NIVEL N MEDIA S.D. S.D. (Pooled)

60.000 4 26,777 4,301 2,898

120.000 4 11,991 5,520

180.000 9 3,469 0,576

360.000 5 2,526 0,631

Tabela 6.23 — ANOVA Diametro (Em fun¢o da energia entregue ao fluido).

Percebe-se claramente que a influéncia da energia de agitagao sobre a reducao do tamanho

de gota tende a tornar-se uma funcao assintotica (grdfico 6.37), ou seja, ha um limite além do

qual o aumento da energia fornecida ao fluido ndo mais causa redugdes significativas no diametro

das gotas de agua presentes nas emulsdes W/O.

Diametro
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Grafico 6.37 — Boxplots do Diametro de Gota em fungo da Energia de Agitagdo.
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6.8.2 — ANALISE DE REGRESSAO DOS PARAMETROS DE AGITACAO

Conforme sugere Salager (1994), o ajuste LINEAR log-log para a relacdo entre a
energia de agitacdo aplicada a emulsdo e o didmetro médio de gota ¢ bastante adequado.
Para se avaliar estas consideracdes no ambito desta pesquisa, sera considerada tal

regressao, observando-se a transformacao logaritmica dos elementos (tabela 6.24).

PREDITOR COEF SE COEF T P-VALUE
Constante 8,109 1,533 5,29 0,034
Log (Energia) -1,4025 0,2962 -4,73 0,042

S=0,1671 R?=91,8% R’(adj) = 87,7%

FONTE DF SS MS F P
Regressao 1 0,626 0,626 22,41 0,042
Erro Residual 2 0,056 0,028
Total 3 0,682

Tabela 6.24 — Analise de Regressdo Log-log.

O modelo ¢ significativo (P-Value Regressao=0,042<5%) e apresenta um alto ajuste
(R’adj. = 87,7%). Desse modo, conclui-se que o presente estudo esta completamente em acordo

com os pressupostos da literatura cientifica sobre as emulsdes de petroleo.
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Grifico 6.38 — Equacgdo de Regressao do Diametro Médio de Gota em Fung¢ao da Energia.
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7 - CONCLUSAO

7.1 - CONCLUSAO

O objetivo principal deste trabalho de dissertacao era investigar e determinar os niveis dos
parametros do equipamento de Titragdo Karl-Fischer que fossem capazes de minimizar a
diferenca entre o valor real da concentracdo de uma emulsdo gerada e a leitura indicada pelo
equipamento. E bem verdade, que no principio ndo se sabia se esta diferenca ou erro existia. De
acordo com os resultados expostos no capitulo 6, pode-se afirmar que quando se utilizou uma
taxa de geragdo de lodina baixa (nivel 3), com uma Taxa Final de Titracdo pequena (0,1 pg/s de
agua), um volume de 20 gotas de amostra da emulsdo homogeneizada pelo procedimento B
(Super Trituracdo), a diferenca (ou erro) entre a concentracao real e a concentragdo identificada
pelo Karl-Fischer ndo superou 1,10%, ao passo que, utilizando-se os niveis opostos (Taxa de
geragdo de lodina de 7, Taxa Final de Titragao de 0,5 ug/s; volume de 2 gotas de emulsdo,
homogeneizada pelo procedimento A) este erro chega a 7,33%, praticamente sete vezes mais.
Estes resultados estatisticos demonstram uma muito grande com a realidade fisica do fenomeno
estudado. Observando-se os valores dos pardmetros em questdo nota-se que, por exemplo,
utilizando-se uma taxa de geracdo de lodina e uma Taxa Final de Titracdo mais baixos, a reacao
ocorre melhor porque ha mais tempo para que ela se concretize. Associado a um volume mais
representativo (20 gotas), de uma emulsdo melhor homogeneizada (Procedimento B —
Supertrituragdo), o equipamento produz uma leitura mais proéxima do real. Portanto, o objetivo
principal de descobrir niveis 6timos para os parametros de titracdo foi atingido, bem como
verificada a proposicdo 2 (item 1.7, pg.7); entretanto, quando se comparam os dois
procedimentos de homogeneizagdo, o calculado através do DOE da FASE 1 e o processo de

super tritura¢do, pode-se afirmar, dentro de um nivel de significancia estatistica de 5%, que os
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procedimentos sdo semelhantes. Desse modo, pode-se recomendar uma rotagdao de 2627 RPM e
um tempo de agitacdo de 114 segundos como parametros minimos de homogeneiza¢do de uma
amostra de emulsdao W/O para analise por titracdo em Karl-Fischer Columétrico. Portanto, foi
também atingido um dos objetivos secundarios deste trabalho: o de encontrar um procedimento
alternativo a super trituragdo da amostra. Ainda relativo a este aspecto, pode-se afirmar, dentro de
um nivel de significancia estatistica de 5%, que um volume maior de amostra (cerca de 20 gotas)
¢ mais representativo do que um volume menor (2 gotas) no caso de emulsoes de petroleo.

Uma das proposic¢des iniciais do estudo assinalava que um didmetro de gota (de agua)
muito pequeno poderia concorrer para o aumento da ineficiéncia do KARL-FISCHER, o que
seria explicado pelo o aumento da dificuldade encontrada pelo equipamento em detectar gotas
muito pequenas de agua na amostra de emulsdao W/O. Isto, na verdade, foi refutado. Dentro do
ambito deste trabalho, ndo se pode afirmar que uma reducao significativa no tamanho de gota
interfira no resultado da medigao.

Em acordo com a proposi¢ao 1 (item 1.7), pode-se avaliar que a homogeneizagao da
amostra realmente concorre para um adequado processo de medicao de concentragdao de emulsdes
W/O. Através da aplicacdo do DOE da FASE 1, foi possivel constatar que, para a amplitude
adotada (10 a 20% de 4gua em petréleo), a concentracdo ndao ¢ um fator significativo para a
homogeneizagdo. Talvez este resultado ndo se mantenha para outros valores, uma vez que os
resultados da Metodologia de Projeto de Experimentos s6 valem para um intervalo determinado.
O mesmo se pode concluir acerca da temperatura. Na amplitude adotada (20 a 40 °C), ndo se
observou influéncia significativa deste fator. Talvez, com temperaturas mais elevadas, este
resultado esteja comprometido, principalmente no que tange a evaporacao dos componentes da

emulsao.
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A proposi¢ao 3, acerca da aplicabilidade da metodologia de Projeto de Experimentos a
melhoria deste sistema de medigao especifico, também foi verificada, uma vez que os resultados
obtidos com o auxilio desta ferramenta estatistica, foram substancialmente significativos. Este
trabalho ¢ mais um endosso a versatilidade e eficacia dessa metodologia, e quer colaborar para a
sua divulgagao.

Outros objetivos menos especificos propostos inicialmente, também foram satisfeitos, tais
como a verificagdo do modelamento lognormal das distribuigdes de tamanho de gota (DTG), a
significativa influéncia dos parametros de agitacdo (Velocidade de Rotagdo e tempo) sobre a
definicdo do tamanho de gota e a verificagdo da alta correlacdo estatistica entre a energia
entregue ao fluido e a definicdo do tamanho de gota de 4gua em emulsdes de petrdleo (87,7%,
conforme tabela 6.24).

Muitas foram as dificuldades encontradas neste trabalho. Entre as principais, pode-se
destacar o proprio objeto de estudo: as emulsdes de petrdleo. O petrdleo ndo € uma substancia
“bem comportada” ou de manuseio trivial, do mesmo modo que o processo de geracdao das
emulsdes ndo ¢ tdo simples como se imaginava inicialmente. Uma das caracteristicas do emprego
de Projeto de Experimentos ¢ a necessidade de manter as variaveis de estudo sobre “controle”.
Em muitas situagdes vividas, foi dificil manter-se o controle das variaveis ditas “controlaveis”.
Como manter uma temperatura constante? Que equipamento utilizar para se alcangar uma rotagao
desejada e constante? Como confiar que os niveis escolhidos estavam sendo mantidos? Como
avaliar a incerteza dos processos de medicao utilizados? Como fixar os melhores niveis para os
parametros? Como evitar a utilizagdo de amplitudes assintoticas para os fatores experimentais?
Como cumprir a estrutura tedrica de experimentagdo com os recursos € o tempo disponiveis?

Finalmente, muito mais que conclusdes estatisticas, este trabalho proporcionou a todos

aqueles envolvidos na pesquisa, um grande aprendizado sobre todos os assuntos abordados; da
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metodologia de Projeto de Experimentos ao comportamento das Emulsdes; da Titracdo Karl-
Fischer a analise de Incerteza. A vivéncia do problema, as abordagens propostas para resolvé-lo,
as incertezas e, principalmente as dificuldades encontradas, sdo legados consistentes que se

ousamos deixar como contribui¢ao cientifica e académica.

7.2 - SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Conforme descrito inicialmente, esta pesquisa ndo pretendia esgotar todas as questdes
sobre o assunto estudado, o que demandaria um periodo de estudo maior. E para se tornar
exeqiiivel, certos limites precisavam ser fixados. Estes limites servem, em linhas gerais, como
sugestao para varios trabalhos futuros nesta area de interesse.

Primeiramente, o Unico sistema de medi¢do avaliado nesta pesquisa, utilizando-se a
Metodologia de Projeto de Experimentos, ¢ o de Medi¢do de Concentragdo de emulsdes W/O.
Sugere-se aplicé-la a outros sistemas de medi¢dao, bem como a outros problemas de engenharia.

Na fase de medig¢do por titragdo Karl-Fischer, utilizou-se uma concentracdo padrao
conhecida de 20% de agua em oOleo. Pode-se sugerir que se investigue a linearidade do
equipamento, ou seja, como se comporta o erro de medi¢do para outras concentragdes, como 0,5,
1, 5,10, 15%, por exemplo.

Quanto aos tipos de reagentes empregados no processo de titragdao, sugere-se empregar o
solvente XILENO ao invés de BENZENO. Tal substancia ¢ responsavel pela dilui¢do de
asfaltenos presentes na amostra. Estas substancias podem aderir ao eletrodo, dificultando o

processo de identificacdo dos teores de agua. Além disso, sugere-se o estudo da composicao de
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reagentes na mistura (PIRIDINA, METANOL e REAGENTE KARL-FISCHER). Tal problema
poderia ser investigado utilizando-se um DOE para misturas.

O trabalho limitou-se a utilizar petroleo do Tipo Marlim, °API 20,6. Ressalte-se aqui, que
as conclusdes obtidas sdo validas somente para este tipo especifico de petroleo. Contudo, pode-se
sugerir a réplica deste estudo para outros tipos de petrdleo (parafinicos, asfalténicos, etc.)

Nao obstante tenha se identificado um erro (minimo de 1,10% e maximo de 7,63%), esta
dissertacdo ndo propds uma investigacdo sobre sua tipologia (sistematicos e aleatorios).
Trabalhos neste sentido seriam apropriados. Poderia-se também, avaliar o problema sob a dptica
da mecanica dos fluidos, bem como discutir, no caso da homogeneizagdo, a geometria dos
agitadores utilizados, os quais, nesta pesquisa, foram mantidos fixos.

O processo experimental desenvolvido ndo fez uso da adicdo de substancias surfactantes
(responsaveis pelo aumento da estabilidade das emulsdes). O trabalho poderia ser replicado,
utilizando-se tais substancias.

Finalmente, utilizou-se na fase de homogeneizagdo o equipamento MALVERN. Sugere-
se que o procedimento de homogeneizacdao seja testado utilizando-se o proprio processo de
titracdo. Neste caso serdo necessarios trés equipamentos do tipo Karl-Fischer Columétrico para
que as amostras de trés pontos distintos sejam analisadas simultaneamente, reduzindo-se assim o

efeito da coalescéncia.
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APENDICE A

A.1 - PROCEDIMENTO DE CALIBRACAO DA BALANCA DE 600 g.

Conforme descrito no capitulo 5, o procedimento de geragdo de emulsdes ¢ realizado
adicionando-se duas massas calculadas: uma de agua e outra de petréleo.

Para gerar tais emulsdes, as massas calculadas foram pesadas utilizando-se duas balangas
distintas: uma balang¢a digital comum, com capacidade para 600 g e resolucdo de 0,1 g; e uma
balanca analitica, com capacidade para 210 g e resolugdo de 0,0001 g.

Embora a balanga analitica tenha uma resolu¢do muito melhor que a digital, ndo foi
possivel utilizad-la em todo o processo porque todas as massas das emulsdes geradas excederam a
sua capacidade (210 g); entretanto, utilizou-se tal balanca para se calibrar a balanca de 600 g. Tal
procedimento deve determinar a Incerteza de Calibracao e a Tendéncia da balanca de capacidade
600 g, através de comparagdes com a balanga analitica de capacidade 210 g. Tal procedimento ¢
descrito a seguir.

Para calibrar a balanca de 600 g a partir da balanga analitica de 210 g, foram utilizadas
duas massas-padrao, solidas e metalicas (para se evitar problemas como a evaporagao).

Uma massa M1, de peso médio 113,9658 g e uma massa M2, de peso médio 204,8466 g,
foram pesadas separadamente por 9 vezes, utilizando-se a balanga analitica de 210 g. Em seguida,
pesaram-se as massas M1 e M2 conjuntamente, utilizando-se a balanca de 600 g. A diferenca
entre o resultado deste procedimento e a soma das leituras do procedimento anterior, serviu para
o calculo da incerteza e da tendéncia da balanca de 600g. Esta diferenga denomina-se Erro

Sistematico, conforme item 4.7. Estes resultados sdo apresentados na tabela A.1 a seguir:
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N |M1 (Analitica)|M2 (Analitica)|(M1+M2)|(M1+M2)600g ERRO SISTEMATICO
1 113,9694 204,8515 [318,8209| 318,5500 -0,2709
2 113,9688 204,8505 [318,8193| 318,5500 -0,2693
3 113,9682 204,8485 [318,8167| 318,5500 -0,2667
4 113,9675 204,8475 [318,8150| 318,5500 -0,2650
5 113,9644 204,8445 [318,8089 | 318,5500 -0,2589
6 113,9642 204,8447 [318,8089 | 318,5500 -0,2589
7 113,9647 204,8440 [318,8087| 318,5500 -0,2587
8 113,9650 204,8440 [318,8090 | 318,6000 -0,2090
9 113,9600 204,8439 [318,8039| 318,5500 -0,2539
MEDIA: -0,2568
DESVIO PADRAO: 0,0188

Tabela A.1 — Pesagens de M1, M2 e (M1+M2).

O valor médio absoluto do erro sistematico (0,2568) representa a tendéncia de leitura da
balanga de 600 g, e foi utilizado para se corrigir as leituras das massas de agua e 6leo, quando
necessario, conforme demonstra a fabela A.2. Esta tabela ¢ apenas um fragmento da planilha de
geracdo de emulsdes empregada no estudo. MO representa a massa de petroleo (em gramas)
pesada utilizando-se a balanga de 600 g. MOc representa a massa de petroleo corrigida (MO +
0,2568 g). A correcao foi feita somando-se 0,2568 g porque a balanca de 600 g sempre acusa
uma leitura inferior ao da balanga analitica. MTc representa a massa total corrigida. MA
representa a massa de dgua necessaria a concentragdo calculada, e a mesma ndo sofreu correcio
porque foi pesada na propria balanca analitica (Todas as massas de agua sdo inferiores a

capacidade méaxima da balanga analitica que ¢ de 210 g).
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N |%Projeto %Oleo KF %Requeridal MO(g) | MOc | MA(g) |Massa Totalf MTec

1 10 1,2 8,80 240,500 |240,7568(23,2309| 263,9877 |264,2445
2 10 1,2 8,80 351,500(351,7568(33,9414| 385,6982 |385,9550
3 20 1,2 18,80 286,400 |286,6568|66,3688| 353,0256 |353,2824
4 20 1,2 18,80 228,000 228,2568(52,8476| 281,1044 |281,3612

Legenda: %=Teor; MO=massa de 6leo; MA=massa de d4gua; MOc=massa de dleo corrigida

MTc= massa total corrigida.

Tabela A.2 — Massas de Petroleo Corrigidas.

A.2 - CALCULO DA INCERTEZA PADRAO COMBINADA

De acordo com as consideragdes feitas no capitulo 4 sobre Incerteza em Medigoes, a

Incerteza padrao Combinada ¢ dada por:

ul(y) = an{%} u?(x,)) =ul(y) =[eux)] = Zn:uf(y),onde e, = %

1
Como as derivadas parciais neste caso sdo iguais a 1, a Incerteza Padrdo Combinada para

a balanca de 600 g sera dada por:

. 2 2
u, =7u; +u,

onde u, representa uma Incerteza Padrao do Tipo A (estatistica) e u; representa uma Incerteza
Padrao do Tipo B (Incerteza proveniente da especificagdo do Equipamento).

Testando-se a normalidade das medi¢des descritas na tabela A.1 (Utilizando-se o teste de
Anderson-Darling) verifica-se tratar de dados que seguem uma distribuicdo normal. Assim, de

acordo com o item 4.9.2, o divisor de € u, 1. Por ser uma incerteza de origem estatistica, u,

S
podera ser expressa por \/— (NETO, 2002).
n
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A Resolucdo ¢ a menor variagdo da grandeza a medir que pode ser indicada/registrada
pelo sistema de medi¢do. Sua avaliagao ¢ feita em funcao do tipo de instrumento. Nos sistemas
de medicao de indicagcdo ou registro digital, a resolugdo corresponde ao incremento digital.
Segundo o Manual da balanga de 600 g, sua resolucdo ¢ de 0,1 g. Logo, u; seré igual a (0,1)/2
=0,05 g. A leitura efetuada por tal equipamento segue uma distribuicao retangular, cujo divisor €
V3 (Conforme capitulo 4, item 4.10).

Assim, a Incerteza Padrao Combinada para a Balanga de 600 g sera dada por:

2 N 2 2 2
. (Lj +[WJ _ [Mj +(Oa” 2} _ 0,029539¢
7 7 %)\

A.3 - INCERTEZA EXPANDIDA E FATOR DE ABRANGENCIA

O numero de graus de liberdade efetivo ¢ dado por:

N - 4 4
Zui 0,0188
— V. \/5

1

u;  (0,029539)°

v, = = 494,72

+0

Para este nimero de graus de liberdade efetivo, do Anexo A da presente dissertagdo, tem-
se que K =1,96. Adotando-se K =2, tem-se que:
Ugsy, =2 x 0,029539 = 0,059 g.
Assim, adotando-se a leitura 1 da tabela A.1, tem-se como resultado da medigdo (RM) da
massa total, o seguinte valor:
RM,; =318,55 + 0,06
O mesmo se aplica ao se expressar todos os outros resultados de medi¢cdes que forem efetuados

utilizando-se a balanca de 600 g.
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APENDICE B

DETALHAMENTO DA TABELA 6.1

DESVIO ,
N PEC CEM PDB PADRAO MEDIA C.V. %.
1 24,930 25,495 28,843 2,115 26,423 8,004%
2 2,750 2,950 2,850 0,100 2,850 3,509%
3 35,610 29,910 31,220 2,985 32,247 9,257%
4 3,780 3,940 3,720 0,114 3,813 2,990%
5 7,960 7,070 7,785 0,472 7,605 6,206%
6 2,024 2,130 2,030 0,060 2,061 2,911%
7 15,635 14,728 13,757 0,939 14,710 6,383%
8 3,570 3,390 3,360 0,114 3,440 3,314%
9 20,700 21,000 23,500 1,537 21,733 7,072%
10 2,395 2,600 2,453 0,106 2,483 4,269%
11 29,333 26,823 23,963 2,687 26,706 10,061%
12 3,525 3,540 3,380 0,088 3,482 2,527%
13 7,630 6,783 7,167 0,424 7,193 5,895%
14 2,137 2,020 2,050 0,061 2,069 2,948%
15 19,617 18,400 17,345 1,137 18,454 6,161%
16 2,890 2,900 3,020 0,072 2,937 2,451%
17 4,323 4,520 4,650 0,165 4,498 3,668%
18 3,695 3,728 3,495 0,126 3,639 3,462%
19 3,350 3,290 3,137 0,110 3,259 3,375%
20 3,408 3,493 3,660 0,128 3,520 3,636%
21 3,547 3,720 3,757 0,112 3,674 3,048%

PEC: Amostra coletada na Parede Esquerda do Béquer, na superficie do fluido.

CEM: Amostra coletada no Centro do Béquer, no meio do fluido.
PDB: Amostra coletada na Parede Direita do Béquer, no fundo do fluido.
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ANEXO A
A —PROJETOS DE EXPERIMENTOS (DOE)

A.1 - CONSTRUCAO DE FATORIAIS COMPLETOS

Considere-se, por exemplo, um experimento com 3 fatores testados em 2 niveis, conforme
Tabela A.1.
O numero maximo de experimentos que se pode realizar com esse conjunto de trés fatores

em dois niveis ¢ igual a 2° (8) experimentos.

NIVEIS DOS FATORES
FATORES
INFERIOR (-) SUPERIOR (+)
A (Tempo) — em horas 2,5 3
B (Pressdo) — em PSI 60 80
C (Temperatura) — em °C 225 250

Tabela A.1 — Exemplo de Niveis e Fatores

A estratégia inicial de um fator por vez conduziria ao seguinte arranjo (7abela A.2):

EXPERIENCIA | FATOR A FATOR B FATOR C
1 - 2,5h - 60 Psi - 225°C
2 + 30h - 60 Psi - 225°C
3 - 2,5h + 80 Psi - 225°C
4 - 25h - 60 Psi + 250 °C

Tabela A.2 — Estratégia OFAT para 3 fatores em dois niveis.

Evidentemente, como o niimero possivel de combinagdes de 3 fatores em dois niveis € de

8 experimentos, ainda restam mais 4 possibilidades, conforme tabela A.3.
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EXPERIENCIA FATOR A FATOR B FATOR C
5 + 3.,0h + 80 Psi - 225°C
6 + 3,0h - 60 Psi + 250 °C
7 - 2,5h + 80 Psi + 250 °C
8 + 3,0h + 80 Psi + 250 °C

Tabela A.3 — Experimentos complementares ao OFAT.

Agrupando-se as combinagdes da tabela A.3 as da tabela A.2, obtém-se o arranjo de

experimentos denominado de Ordem-padrao.

A.2 - EFEITOS E INTERACOES EM FATORIAIS COMPLETOS

Um Planejamento Fatorial ¢ completo quando todas as possiveis combinagcdes entre os
fatores envolvidos sdo experimentadas (BOX, HUNTER e HUNTER, 1978).

Quando um determinado conjunto de parametros ¢ aplicado a um objeto de estudo pode-
se determinar uma resposta inicial para o ensaio. Quando se altera o nivel dos parametros, a
resposta inicial pode sofrer uma alteragdo. Essas mudangas denominam-se Tratamentos.

Para se descobrir se dois ou mais tratamentos (conjunto de niveis dos diferentes Fatores)
sdo significativamente diferentes, ¢ necessario se quantificar as variagdes ocorridas na variavel de
resposta quando os tratamentos especificos sdo aplicados. Uma vez que a varidvel de resposta ¢
fun¢do dos tratamentos, um modelo estatistico pode ser definido para descrever o comportamento
das observagdes.

O objetivo de uma andlise fatorial ¢ determinar que fatores e respectivos niveis sdo

significativos para a variagao na resposta Y.
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Considere-se o exemplo descrito na tabela 3.1, onde as respostas dos experimentos sao
funcdo de duas variaveis: Temperatura e Pressdo. Atribuindo-se aos niveis destas variaveis os
codigos (+1) para o nivel superior e (-1) para o nivel inferior, e, considerando-se todas as
combinagdes de fatores e respectivas respostas, pode-se estabelecer o arranjo da tabela 3.5.

A resposta Y do experimento ¢ funcdo exclusiva das variaveis X1 (Temperatura) e X2
(Pressdo), o que pode ser generalizado como:

Y=f(XI, X2, X3,..., Xn)

ORDEM TEMPERATURA| PRESSAO Y ORDEM Y
1 -1 -1 130 9 74
2 +1 -1 150 10 159
3 -1 +1 34 11 80
4 +1 +1 136 12 106
5 -1 -1 155 13 180
6 +1 -1 188 14 126
7 -1 +1 40 15 75
8 +1 +1 122 16 115

Tabela A.4 - Arranjo Fatorial em dois niveis para dois fatores.

Escrevendo-se um modelo geral para esse conjunto de fatores, tem-se que:
Y = Constante + Efeito da Temperatura + Efeito da Pressdo + Efeito da Interagdo (A.1)
Considerando-se os resultados descritos na tabela A.4, tem-se que a resposta média para o

experimento ¢ dada por:
. 1 n 1
Y=—) y,=—(1870)=116,88
n‘g 16

Segundo a equacdo A.1, deve-se determinar como os efeitos principais e as interacdes

afetam a resposta do experimento. De acordo com Montgomery e Runger (2003), para se
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determinar como uma variavel independente afeta a resposta, deve-se utilizar a diferenca entre as
médias das respostas dos niveis, tal que o efeito X; pode ser expresso como:

X; = [Média X; (+1)] - [Média X; (-1)] (A.2)

EFEITO PRINCIPAL: FATOR TEMPERATURA

NIVEL INFERIOR Soma | Meédia (-1)
130 | 34 | 155| 40 | 74 | 80 | 180 | 75 | 768 96

NIVEL SUPERIOR Soma | Média (+1)
150 136|188 | 122 159|106 126 | 115| 1102 137,75

Efeito = 137,75 — 96 = 41,75

Tabela A.5 — Calculo do Efeito Principal do Fator Temperatura.

Esse resultado significa que, quando a temperatura ¢ elevada de 40 para 60 °C, a resposta
do experimento sofre um incremento de 41,75 unidades.

Analogamente, para a variavel Pressao, tem-se que:

EFEITO PRINCIPAL: FATOR PRESSAO

NIVEL INFERIOR Soma Média
130 | 150 | 155 | 188 | 74 | 159|180 | 126 1162 145,25
NIVEL SUPERIOR Soma Média
34 [ 136] 40 | 122] 80 [ 106 | 75 | 115 708 88,5

Efeito: 88,50 — 145,25 =-56,75

Tabela A.6 — Célculo do Efeito Principal do Fator Pressao.

De modo similar, quando a pressdo ¢ elevada de 25 para 35 PSI, a resposta sofre um

decréscimo de 56,75 unidades. Isto pode ser observado no grdfico A.1 a seguir.
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Tempersaturs Pressao

Grafico A.1 — Grafico Fatorial para os Efeitos Principais de Pressdo e Temperatura.

Observando-se o grdfico A.1, nota-se que, se a resposta do experimento for do tipo
“quanto maior, melhor”, a otimizagdo da resposta seria obtida com os niveis (+) da temperatura
(60°C) e (-) da pressao (25 PSI). Assim, estabelece-se um padrdo operacional otimizado para o
processo.

Segundo Box et al (1978), o Efeito de um Fator ¢ a mudanga causada na resposta de um
experimento quando se altera de —1 para +1 o nivel de um fator. De maneira semelhante, o
Coeficiente de um Fator ¢ a mudanga causada na resposta de um experimento quando um fator se
altera de —1 para 0, ou de 0 para +1. Dessa maneira, pode se escrever que:

Efeito

Coeficiente = (A.3)

Os coeficientes dos fatores sdo os coeficientes de regressao de um polindmio ajustado que
inclui um termo constante, termos lineares e os produtos dos termos lineares (SUNDBERG,
1994). No exemplo, os coeficientes da temperatura e da pressao sao, respectivamente, 20,87 ¢ —

28,37.
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. 57,25 119,75

Pressao

134,75 155,75

40 60

25
Temperatura

Grifico A.2 — Espaco Experimental.

Quanto a interacdo, descreve Montgomery (1997) que “existe interagdo entre fatores
quando se constata que a diferenca na resposta entre os niveis de um fator ndo ¢ a mesma para

todos os niveis dos outros”.

Observando-se o grdfico A.2, percebe-se que no nivel (-1) do fator PRESSAO, o efeito da
TEMPERATURA ¢ igual a 155,75 — 134,75 = 21, enquanto que no nivel (+1), o efeito € 119,75 —

57,25 =62,5.

Temperatura

= 40
60

180 —
140 —
130 —
120 —
1110 —
10—
90 —
g0 —
70—
60 —|

Mean

25 35
Pressao

Grafico A.3 — Interacdo entre Temperatura e Pressao.
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“Desde que o efeito de um fator A depende do nivel escolhido para o fator B, ha
interacdo” (MONTGOMERY, 1997). Assim, como a TEMPERATURA depende do nivel
escolhido para a PRESSAO, pode-se afirmar que ha inferacdo entre temperatura e pressio. A
magnitude do efeito de interagdo sera dada pela diferenga média dos dois efeitos de um dos
fatores. No exemplo em questdo, a interacao serd igual a 0,5x(62,5-21) = 20,75.

Para calcular os efeitos e os coeficientes de interagdo entre duas variaveis deve-se
construir uma coluna de interagdo onde o codigo de nivel de uma variavel ¢ multiplicado pelo

codigo da outra, tal como mostra a tabela A.7.

Ordem| T P TxP Y Ordem | TxP| Y
1 -1 -1 1 130 9 1 74
2 1 -1 -1 150 10 -1 159
3 -1 1 -1 34 11 -1 80
4 1 1 1 136 12 1 106
5 -1 -1 1 155 13 1 180
6 1 -1 -1 188 14 -1 126
7 -1 1 -1 40 15 -1 75
8 1 1 1 122 16 1 115
Legenda: T = Temperatura; P = Pressdo; Y = Resposta.

Tabela A.7 — Tabela de coeficientes para o calculo de Interacao.

De maneira andloga pode-se calcular o efeito e o coeficiente da Interacdo, tal que:

EFEITO DA INTERACAO ENTRE TEMPERATURA e PRESSAO
NIiVEL Soma | Média

INFERIOR | 150 | 34 [188] 40 [159| 80 [126| 75 | 852 106,5

SUPERIOR | 130|136 |155[122| 74 | 106|180 |115| 1018 | 127,25

Coeficiente: 10,38 Efeito: | 20,75

Tabela A.8 — Célculo do Efeito de Interag@o entre Temperatura e Pressao.
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Toda interagdo ¢ representada por uma combinagdo entre n fatores. Dessa forma, o

numero total de efeitos de um experimento com # fatores, ¢ dado por:

n!
cr=—" A4
"opli(n-p)! (A4

Para 7 fatores, por exemplo, o nimero de interagdes de 5* e 6* ordem sdo, respectivamente:

7!

7!
R

c: -y
6.1

21 C/

A.3 — FATORIAIS FRACIONARIOS

Para ilustrar como se pode filtrar fatores principais e interagcdes de baixa ordem
utilizando-se um planejamento fatorial fracionario, sera utilizado um exemplo retirado de

Montgomery e Runger (2003: p.318) (Tabela A.7).

A B C D Y

-1 -1 -1 -1 550
1 -1 -1 1 749
-1 1 -1 1 1052
1 1 -1 -1 650
-1 -1 1 1 1075
1 -1 1 -1 642
-1 1 1 -1 601
1 1 1 1 729

Tabela A.9 — Planejamento Fatorial Fracionério 2*' com I=ABCD.

Desconfia-se que quatro fatores A, B, C e D exer¢am influéncia sobre Y.
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Embora ndo seja possivel calcular-se P-Value (uma vez que ndo ha réplicas), pela
esparsidade dos efeitos MONTGOMERY e RUNGER, 2003, grifo do autor) torna-se possivel a

identificagdo dos fatores e interagdes mais importantes.

EFEITOS E COEFICIENTES DE Y
TERMO EFEITO COEFICIENTE

Constante |  --————-- 756,00
A -127,00 -63,50

B 4,00 2,00

C 11,50 5,75
D 290,50 145,25

AB -10,00 -5,00
AC -25,50 -12,75
AD -197,50 -98,75

Tabela A.10 — Estimativas dos Efeitos.

Analisando-se o grdfico A.4, percebe-se que os efeitos se afastam consideravelmente da
reta normal (DONG, 1993).

Tanto pela analise dos efeitos quanto pelo grdfico A.4, pode-se perceber que os termos
mais importantes sdo A, D e AD. Estdo presentes também os seguintes pares associados (aliases):

(A + BCD); (B + ACD); (C + ABD); (D + ABC); (AB + CD); (AC + BD); (AD + BC).
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Grafico de Probabilidade Normal para os Efeitos
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Grafico A.4 — Grafico de Probabilidade Normal dos Efeitos do Fatorial Fracionario 2*.

A.4 — ANALISE DE VARIANCIA

A Analise de Variancia (ANOVA) ¢ uma técnica utilizada para se testar a igualdade entre
médias de varios grupos (MONTGOMERY e RUNGER, 2003; NETO, 2002).

Quando dois niveis de um fator geram respostas médias estatisticamente iguais, significa
que o fator ndo influencia a resposta. Quando, ao contrdrio, a resposta média em um nivel
especifico € estatisticamente diferente daquela obtida nos outros niveis, o fator ¢ significativo.
Para um Planejamento Fatorial de 2 fatores A e B, em dois niveis (+1, -1), pode-se escrever a
seguinte equagao como modelo estatistico do experimento:

Yig=p+Ai+ B+ (AB); + &k (A.5)
Onde: i = numero de niveis do fator A (i = /, 2, 3,..., a); j = numero de niveis do Fator B (j = /,

2, 3,..., b); k = numero de réplicas de cada combinagao de fatores (k =1, 2, 3,..., n).
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O termo Y ;i € a (ijk)-ésima observagdo obtida no experimento, 4 ¢ um parimetro comum
a todos os tratamentos, denominado de média geral, 4; ¢ efeito do i-ésimo tratamento do Fator A,

B; o efeito do j-ésimo tratamento do Fator B, (4B) ;, o efeito da ij-ésima interagdo AB entre os
fatores e &, um componente do erro aleatorio.
Considere o seguinte planejamento fatorial completo e aleatorizado, com dois fatores

(Temperatura e Pressdo), em dois niveis cada um (40°C e 60°C, 25 e 35 PSI), com 4 réplicas

(adaptado de MONTGOMERY, 1997):

PRESSAO

TEMPERATURA )
25 PSI 35 PSI
130 155 34 40

40°C 539 229 | 768
74 180 80 75
150 188 136 122

60 °C 623 479 (1102
159 126 106 115

) 1162 708 1870

Tabela A.11 — Dados para um fatorial com 2 fatores, 2 niveis e 4 réplicas.

O parametro de teste utilizado pela ANOVA para verificar a igualdade entre as médias
baseia-se na relagdo existente entre a variagdo dentro de um tratamento (Within) e a variagao
entre tratamentos (Between) (Grdfico A.5) (MONTGOMERY E RUNGER, 2003).

A variagdo dentro origina-se das réplicas. Calculando-se a média das réplicas, obtém-se a
média dentro do tratamento. Quanto mais as réplicas diferirem desta média, maior serd a variagao

dentro deste tratamento.
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Grifico A.5 — Boxplot do Fator Temperatura.

Na tabela A.9 nota-se que as réplicas sdo muito diferentes, proporcionando uma
variabilidade é grande; por isso o boxplot € amplo (grdfico A.5). A partir desse grafico, percebe-
se que, para a Temperatura, a variagao no nivel 40° ¢ maior do que no nivel 60°.

Cada um dos boxplots representa a variabilidade dentro de cada um dos dois niveis do
fator, enquanto que a diferenca entre as médias denota a variagdo entre os fatores. A variagdo
dentro ¢ também chamada de Erro (LEWIS, 2000; MONTGOMERY, 1997).

Dividindo-se a Variagdo Entre pela Variagdo Dentro obtém-se a Estatistica de Teste F,
que, quando comparada com um valor de F critico, definido segundo o nivel de significancia e o
numero de graus de liberdade (Figura A.1), possibilita a aceitagdo ou rejeicdo da hipotese nula,
acerca da igualdade entre as médias dos niveis dos fatores.

Sempre que se toma uma decisdo ou se faz uma inferéncia sobre uma populagdo a partir
de dados amostrais corre-se o risco de se cometer algum tipo de erro. Hipotese € tdo somente uma
afirmagdo que se deseja testar, tendo como fonte de provas os dados provenientes da anélise da
amostra.

Existem dois tipos de erro (mutuamente exclusivos) que podem ser cometidos em um

teste de hipoteses (figura A.1). O primeiro ¢ o Erro Tipo I, que consiste em se rejeitar a hipotese
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nula quando ela ¢ verdadeira. A probabilidade de se cometer este tipo de erro ¢ a, denominado
nivel de significancia do teste (LEWIS, 2000).

O segundo tipo € o Erro Tipo 11, que consiste em se aceitar a hipotese nula quando ela for
falsa. A probabilidade de se cometer este tipo de erro € f3.

A probabilidade de se aceitar a hipotese nula quando ela ¢ verdadeira ¢ 1-a, e ¢
denominado nivel de confianga do teste. A probabilidade de se rejeitar a hipdtese nula quando ela
for falsa ¢ 1-P3, e ¢ chamada de Poder do Teste (NETO, 2002; MONTGOMERY e RUNGER,

2003; LEWIS, 2000; TRIOLA, 1998).

1.0

08 /‘\ i
I \ Rejeitar H,
Aceitar H, o2 f B @
(1-0) | ?\
0.0 U —

o 1 2 3 4 5
F Value

[=]
m

=]
-

Prohabhility Density

Figura A.1 — Regides de Rejeicdo e Aceitagdo de Ho para uma distribuigao F.
Fontes: Neto (2002) e Devor et al. (1992).

Conforme pode ser visto na figura A.3, os dois tipos de erro nao podem ser cometidos

simultaneamente.



ANEXOS 158

Verdade

Figura A.2 — Avalia¢@o do Erro de Decisdo.

A amostra fornece a Estatistica de Teste, parametro que quando comparado ao Valor
Critico determinado por o, conduz a aceita¢do ou rejeicao da hipdtese nula. Ao conjunto de todos

os valores da estatistica de teste que levam a rejeicdo da hipotese nula da-se o nome de Regido

Critica (TRIOLA, 1998).

Figura A.3 — Representacdo das Probabilidades a e .

Cada estatistica de teste estd associada a uma distribuicao de probabilidade (#-student, F-

Fisher, Qui-Quadrado, Normal Padronizada, etc)(GALDAMEZ, 2002). No caso da ANOVA (do
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Snedecor (NETO, 2002).

Para se avaliar a significancia do efeito dos niveis de um tratamento A, bem como de um

A.6 — ANOVA PARA DOIS FATORES

inglés Analysis of Variance), a distribuicao utilizada para o teste de hipotese € a Distribuigdo F de

tratamento B, faz-se necessario testar a hipotese da igualdade entre as respostas médias obtidas
com os niveis dos dois fatores. E importante se determinar também, se existe interagdo entre os

dois tratamentos. As hipoteses necessarias neste caso estao representadas na tabela A.12.

HIPOTESE TRATAMENTOS INTERACOES
Hipotese Nula HO: A1=A2=0 Ho: AB ;j=0
Hipotese Alternativa H1: A1 # A2 H1: AB;#0

Tabela A.12 — Hipoteses presentes em uma ANOVA.

Para os dois Tratamentos, a aceitagdo de HO significa que os efeitos na resposta obtidos

com os dois niveis dos fatores A e B sdo iguais; a Hipotese Alternativa, que os tratamentos sao

diferentes. Na Interacdo, a aceitagdo de Hy indica que a Interacao nao ¢ significativa.

FATOR A

FATOR B
NIVEL 1 2 B
1 Y111, Y1125--5Y11n Y121, Y122,-¥12n Yib1, yiba,....y16n

2 Y211, Y212,--5Y21n

Y221, ¥222,--5¥22n

Y2b1, yaba,....y2bn

A Yai, yaiz,...,y %

Yaoi, yax,...yoon

Yab,, yab,,...,yabn

Quadro A.1 — Arranjo Geral para Fatoriais em dois niveis.




ANEXOS

160

Para expressar genericamente um arranjo geral de dois tratamentos (Fatores), definir-se-

4 uma simbologia a ser adotada. Antes, porém, deve ser ressaltado que cada Fator A pode possuir

a niveis (..., -2, -1, 0, 1, 2...), que cada Fator B, b niveis (..., -2, -1, 0, 1, 2...), ¢ que ainda, um

determinado tratamento pode possuir n réplicas (observagdes). Um arranjo geral poderia ser

construido como sugere o quadro A.1 (MONTGOMERY, 1997), com as seguintes formulacdes

para seus elementos:

Soma de cada

b
= . Média de cada linha 1 & ¢
linha jzl o Vi =—> > Va
(Yso) (Ywmr) bn j=1 k=1
Soma de cada NV Média de cada coluna 1Y
coluna = Yiik % = Vi
(Yso) i=1 k=l (Ymc) an iy =i
Soma dentro de " Média dentro de cada 1<
cada célula = Vix célula = ; Viik
(YsceL) k=l (YwmceL) k=1
a b n . a b n
Soma Geral _ Média Geral 1
(Yst) — ; s Vi (Ywmr) abn ‘5 ; o Yok

Quadro A.2 — Formulas para o Célculo das Somas de Quadrados de Anova para 2 fatores.

Com estes somatorios, pode-se escrever a Soma de

modelo:

iZi()}yk _yMT)2 :iZi[(yML _yMT)+(yMC _yMT)+(yMCEL_yML ~Yume _yMT)+(yijk _yMT)]z =

a b a b n
ZZ(yMCEL_yML ~Vuc +yMT) +ZZZ(yyk _)’Mc)2

i=l j=1 k=1

a b
zan(yML _yMT)2 +an2(yMC _yMT)2 +n
il =1

i=l j=1 k=1

i=l j=l

i=l j=1 k=1

Quadrados Total para o

Dessa maneira, a Soma de Quadrados Total do arranjo pode ser dividida em somas

de quadrados devido aos tratamentos de linha (Fator A) SS4, aos tratamentos de coluna (Fator B)

SSp; a soma de quadrados devido a interagdo entre A e B, SS45 € a soma de quadrados devido ao
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erro experimental SSg.

Desse modo, pode-se escrever que: SS7— SS.4+ SSz+ SS45+ SSE

O quadro A.2 apresenta os calculos necessarios para se proceder a Analise de Variancia
para dois fatores.

O numero de graus de liberdade em uma soma de quadrados ¢ igual ao nimero de
elementos independentes naquela soma.

As equagdes das somas de quadrados podem ainda ser escritas de maneira simplificada,

como:

a b n 2 1 P 2 1 5 )
S 33 B L S

P nes abn an’5 abn
Para se obter uma simplificagdo da Soma de Quadrados referentes a interagdo ¢

aconselhavel calcular-se primeiramente a soma de quadrados entre os totais das células ab, o que

se pode chamar de Soma de Quadrados Parcial, tal que:

55, =13 3y, -
n'3 o abn
Em seguida, subtrai-se SS4 e SSB de SSP, de modo que: SS45 = SSp— SS4— SSi
Assim, pode-se encontrar a parcela de variagao devido ao erro, tal que:
SSg = SS7— 884 —SS4— SSB

A Média Quadratica é o quociente entre a Soma de Quadrados e o Grau de liberdade

associado, respectivamente, a cada fonte de variagao.
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Fonte de Soma de Graus de Média Fo
Variacao Quadrados Liberdade Quadratica
SS MS
_ MS — A — A
Tratamento A SSy a-1 AT 0 MS,
SS MS
- MS, =—2 = 5
Tratamento B SSe b-1 5750 0 MS,
SS MS
~ _ _ MS =—""A Fo=__""48
Interacdo AB SS45 (a-1) (b-1) % = a-1)(b-1) "= s,
E SS. b (n-1 =SS
1o E ab (n-1) 17 ab(n-1)
Total SSr abn-1

Quadro A.3— Tabela de ANOVA.

F, representa a estatistica de teste para a analise de dois grupos de dados. Assim se compoe a

quadro A.3. Utilizando-se os dados da tabela A.11, obtém-se os seguintes resultados:

a b n 2 2
Y, 1870
S, =22 yh - = (130)* + (155)% +(74)* +...+ (115)° —[mj =31868

i=l j=1 k=I

1 G
SS, =3y P
“ bn ,Z:l:yﬂ abn 2x4

2

1

2
+ - = )
768)% + (1102)* —1870 6972.25
2x2x4

1 ¢ y.: o1 1870 \’
SS, =—)» y2 - = |(708)* +(1162)* —(—] =12885,25
Poan Zlysc abn  2x4 [( )+ ) ] 2x2x4
SS , +8S, =6972,25+ 1288525 = 19854,50

lab 2

SS. =— 2 _Yu g9 _gS
4B n;;yscel abn 4 B

SS ;= %[(539)2 +(623)” +(229)” + (479)2]—19854,25 —218.556,25 =1722,25

SSE = 8S7— 8848 — 854 — 858 = 31868 — 19854,50 — 1722,25 = 10291,00

Assim, pode-se compor a seguinte tabela de Analise de Variancia:
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Fonte SS GL Média Quadratica (MS) F,
19854,5 9928,75
Tratamentos 19854,50 2 MS,,= ) =9928,75 F, = 857.58 =11,58
Interagao AB 1722,25 1 MS ,, =1722,25 F, = 1722235 _
nteragao , 5= , © = 857,58 )
10291
Erro 10291,00 12 MS, =w=857,58
Total 31867,50 15

Tabela A.13 — Tabela de ANOVA para os dados da tabela A.11.

Da tabela 4, para a Distribuicao F, encontrada em Jonhson e Wichern (1982), com o nivel
de significancia o = 0,05, com os graus de liberdade do numerador e do denominador das duas
fontes de Variagao (Tratamentos e Interagao), tem-se que:
a) F 2, 12, aifa=0,05) = 3,89 <<11,58, portanto, rejeita-se a hipotese nula (de que os Efeitos dos dois
tratamentos sdo iguais). Logo, aceita-se a hipotese alternativa H1 de que os efeitos sdo distintos.
O P-Value também fornece essa conclusdo. Segundo Triola (1998), “P-Value ¢ a probabilidade
de se obter um valor da estatistica amostral de teste no minimo tdo extremo como o que resulta
dos dados amostrais, na suposi¢ao de a hipdtese nula ser verdadeira”. No presente exemplo, P-
value ¢ igual a 0,00158, valor bem menor que o nivel de significancia do teste, que ¢ alfa = 0,05.
b) F (1, 12, ar=00s) = 4,75 > 2,01, portanto, deve-se aceitar Ho, ou seja, a interacdo entre os
tratamentos A e B ndo ¢ estatisticamente significativa. O P-Value fornece a mesma conclusao (P-
Value=0,182 >> alfa =0,05).

Para todo esse procedimento existem softwares disponiveis. Nesta dissertacdo foi

utilizado o MINITAB, versao 14.
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A Analise de Variancia com mais de dois fatores ¢ um tanto complexa, no entanto, nao

muito diferente do procedimento demonstrado neste item.

A.7 — TIPOS DE ERRO PADRAO

A andlise de variancia pode ser usada para se calcular o erro padrao dos coeficientes, dos
efeitos e dos ajustes.
Associado a cada coeficiente de regressao do modelo existe um erro padrdao (SE), dado

pela seguinte formula, de acordo com Montgomery (1997):

MS
SE(B) =, n2,f (A.6)

Onde: MSe = Média Quadratica do Erro Puro ajustado, n=n° réplicas e k=n° de fatores.

O Erro Padrdo dos Efeitos e Ajustes sao usados para se construir intervalos de confianga para os

efeitos e ajustes determinados para o modelo (MONTGOMERY, 1997).

Mffz (A.7) SE(Fit) = 1 / MS, (A.8)
n2 n

Utilizando-se os resultados da Analise de Variancia (7Tabela 3.14), tem-se que:

SE (efeitos) =

SE(p) = 845;’26 =7,321; SE(efeitos) =

851’6 =+14,642; SE(Fit) = % = 14,642

A.8 — ANALISE GRAFICA

A andlise grafica em um projeto de experimentos tem duas finalidades: examinar o

comportamento dos fatores principais e interagdes e avaliar a natureza dos residuos.

A.8.1 - DIAGRAMA DE PARETO
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O Diagrama de Pareto ¢ um histograma ordenado de maneira decrescente que permite
expressar-se graficamente uma priorizacdo. O Diagrama de Pareto procura separar as poucas
causas vitais das muitas causas triviais.

Dentro da metodologia de Projeto de Experimentos, este diagrama ¢ usado para
demonstrar que efeitos e interagdes sdo significativos para um determinado modelo.

Quando ha réplicas dos experimentos, a linha de referéncia desenhada sobre o diagrama
de Pareto ¢ dada pela Estatistica T(a; df(MSe)), onde o € o nivel de significancia e df(MSe)
representa os graus de liberdade do Erro Médio Quadrdtico. Utilizando-se os dados da tabela
A.5, T(0,05; 12) = 2,179. Qualquer efeito padronizado que ultrapasse esse valor ¢ tido como
significativo. O efeito padronizado ¢ encontrado dividindo-se o valor do coeficiente do fator pelo

respectivo erro padrao (SE).

Pareto Chart of the Standardized Effects
2,179

| Factar  Mame
A Temparaturs

E Press3o

Termos
=
|

AB 4

0 i 2 3 4
Efeitos Padronizados (T)

Grifico A.6 — Diagrama de Pareto para os dados da tabela A.5.
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Quando nao ha réplicas, a reta de referéncia ¢ funcao do Pseudo-Standard Error (PSE).
Proveniente do Método de Lenth (LENTH, 1989; YE et al, 2001), esta reta ¢ calculada com base

na mediana dos efeitos, de acordo com a equagdo A.9:
PSE =1,5.Md (0, )V @, <2.5.Md(®, ); ME =t,,,,,; T =ME*PSE  (A.9)

Onde: d = namero de contrastes (coeficientes) divido por 3.

Na figura A.6 percebe-se que s6 os fatores principais (Pressdo e Temperatura) sdo
significativos. Na equacdo A.9 uma primeira mediana ¢ determinada utilizando-se todos os
efeitos envolvidos no modelo; uma segunda mediana ¢, entdo, calculada s6 com os efeitos

menores que 2,5 vezes a primeira mediana. Esse valor, multiplicado por (1,5), fornece o PSE.

A.8.2 - ANALISE DE RESIDUOS

“A andlise de variancia considera que as observacdes sejam normal e independemente
distribuidas, com a mesma variancia para cada tratamento ou nivel do fator. Essas suposi¢des
devem ser verificadas através do exame dos residuos. Um residuo é a diferenga entre uma

observagdo y; e o seu valor estimado (ou ajustado) a partir do modelo estatistico estudado, p,”

(MONTGOMERY e RUNGER, 2003). Residuo ¢ a diferenga entre uma observagao ¢ a média do
tratamento correspondente.

A tabela A.12 apresenta os residuos para os dados da tabela A.5.

Se um modelo esta correto, os residuos devem estar desestruturados (MONTGOMERY,
1997); em particular, eles ndo devem estar correlacionados com qualquer variavel incluida na

resposta predita (MONTGOMERY e RUNGER, 2003).
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PRESSAO
TEMP
25 PSI 35 PSI

7]
S 475 | 2025 | . 2325 | -1725 | .

40°C =134,75 =575

yz 9 yl 9

% 60,75 | 4525 | % 2275 | 17,75 "
=
R 575 | 3225 | . 1625 | -13.75 | .

60°C vy = 155,75 = 119,75

325 |-29.75 225 | -475 -

Tabela A.14 — Residuos para cada tratamento.
A.8.3 - RESIDUOS VERSUS MEDIA DO TRATAMENTO

Para Montgomery (1997), “um defeito que ocasionalmente aparece neste tipo de

grafico é o da Variacdo ndo constante. As vezes a variancia das observagdes aumenta com o

incremento da magnitude das observagdes”. Isto viola o principio da homogeneidade da
variancia. Montgomery e Runger (2003) classificam este fendmeno como efeito funil.

Variancia nao constante também ocorre quando os dados ndo sdo normalmente

distribuidos, seguindo, portanto, distribui¢des assimétricas. Nesse tipo de distribuicdo a variancia

tende a ser fun¢dao da média. Nota-se, contudo, que o grdfico A.7 do exemplo ndo apresenta este

tipo de anormalidade.

504

254

Residuos

-25

-850 4

754

T T T
S0 75 100 125 150
Walor Ajustado

Figura A.7 — Residuos versus Média.
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A.8.4 - RESIDUOS VERSUS TEMPO

Os residuos devem apresentar comportamentos aleatorios quando dispostos em uma
ordem temporal (MONTGOMERY e RUNGER, 2003). Se qualquer padrdo nao-aleatério for
identificado nestes tipos de graficos, uma transformacdo de dados (Log, Raiz Quadrada, Box-
Cox) na resposta Y deve ser realizada (BOX e COX, 1964). A tendéncia de se ter residuos
positivos ou negativos indicam uma correlagdo positiva, o que implicaria na violagao da hipotese
de independéncia dos residuos. Uma aleatorizagdo apropriada do experimento ¢ um bom
procedimento para a garantia dessa independéncia.

Algumas vezes, a habilidade do experimentador em executar o experimento pode
mudar com o progresso da experimentacdo, ou, conquanto o processo esteja sendo estudado
constantemente, pode se tornar mais inconsistente. Isto, segundo Montgomery (1997), sempre
resultarda em uma mudanga no erro da variancia ao longo do tempo. O grafico que surge dessa
situagdo revela uma relacdo residuo versus ordem com mais variagao do que as outras.

De acordo com Montgomery (1997) a utilizagdo dos Residuos Padronizados gera mais
informacao sobre a qualidade da resposta do que os residuos ordinarios.

Os Residuos Padronizados (d) podem ser obtidos dividindo-se os residuos das
observagdes em relacdo a média das réplicas (FIT) pelo desvio padrao das réplicas (SE Fit).
Deste modo, tais residuos t€ém média zero e desvio padrao unitario. Conseqiientemente, eles sao
uteis na identificagdo de outliers. A maior parte dos residuos padronizados deve encontrar-se no
intervalo -3 < d < 3, e qualquer observacdo com residuo padronizado fora deste intervalo
representa uma resposta observada potencialmente nao usual ou incorreta. Estes outliers devem

ser examinados com cuidado: tanto pode indicar erros de registro, quanto algo mais preocupante.
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Em relagdo ao exemplo em questdo, ndo ha evidéncias de padrdes nao-aleatorios

presentes (Grdfico A.8).

504

254

Residuos

-254

B0

-754

T T T
1 2 3 4 =] =] 7 g 9 10 11 1z 1z 14 15 18
Ordem da Observacio

Grafico A.8 — Grafico dos Residuos Padronizados versus tempo (ordem da observagdo).

A.8.5 - RESIDUOS VERSUS PROBABILIDADE NORMAL

Representa o ajuste dos residuos a uma Distribui¢do Normal e serve como indicador de
sua normalidade. Para o exemplo dado, a direcao dos pontos parece constante, assemelhando-se a
uma reta. Quanto maior for a concentragdo de pontos sob a reta na sua regido central, com uma
diminuigdo para as extremidades, mais ajustados estardo os residuos.

Esse gréafico ¢ construido dispondo-se os residuos em ordem crescente sob o eixo das
abscissas, enquanto que a variavel reduzida Z ¢ escrita sobre o eixo das ordenadas.

Uma outra maneira de verificar a normalidade dos residuos € proceder ao teste de
normalidade, disponivel em muitos pacotes estatisticos computacionais.Um valor de P-Value
maior do que o nivel de significancia de 0,05 (5%), indica que os residuos sdao normais. No
presente exemplo, P-Value ¢ igual a 0,875, que ¢ bem maior que o nivel de significancia.

Portanto, ndo ha problemas com os residuos.
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Grafico de Probabilidade Normal para os Residuos

MNormal
o9
Mean  -9,0947650E-14
StDey 26,19
ag - M 15
AD 0,193
504 P-Wallie 0,675

40 4

Percentis

T T T T T
75 =0 -25 a0 5 50
RESIDUOS

Grafico A.9 — Grafico de Probabilidade Normal para os Residuos.

A.9 - METODOLOGIA DE SUPERFICIE DE RESPOSTA

Reiterando-se as proposi¢oes de Box (1999) acerca da Metodologia de Superficie de
Resposta, pode-se dizer que:

a) A investigagdo ¢ um processo de aprendizado seqiiencial (BOX E WILSON, 1951);

b) Quando existe pouco ou nenhum conhecimento sobre o relacionamento funcional que
conecta a resposta ¥ a um grupo de fatores X, uma aproximacdo por séries de Taylor
truncadas (isto €, um polinomio em x de grau d, usualmente 1 ou 2) pode produzir uma
util aproximagao local, e os dados podem sugerir a conveniéncia do valor de d.

¢) No inicio da investigagdo os termos de primeira ordem provavelmente dominam o

modelo. Experimentos exploratorios podem ser obtidos usando-se fatoriais fracionarios
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d)

g)

em dois niveis ou Plackett-Burman, seguido do método do vetor gradiente de primeira
ordem.

Quando em um estagio posterior os termos de primeira ordem aparecerem com uma
dominancia nao tdo longa, um polindmio de ordem mais alta, em particular um de
segunda ordem, pode ser empregado;

Quando os dados indicarem ser necessario, um Central Composite Design de segunda
ordem deve ser aplicado através da adicao de Axials e Center Points ao modelo fatorial ou
fracionario de primeira ordem;

Quando a experimentacdo inicial reduzir significativamente a dominancia dos termos de
primeira ordem, ¢ provavel que a regido estacionaria tenha sido alcancada;

“Mais genericamente, a analise canonica de um modelo de segunda ordem pode indicar a

existéncia de maximos ou minimos...”.

A.9.1 - NIVEIS FATORIAIS PARA PROJETOS DE ALTA ORDEM

Se a resposta de um experimento se comporta como uma func¢do linear, o tipo de

experimento necessario para mensurar tal comportamento contém apenas fatores em dois niveis.

Este modelo ¢, basicamente, um Fatorial completo ou um Fatorial Fracionario. Se a resposta se

comporta como uma fun¢do quadratica, o nimero minimo de niveis de fatores necessarios ¢ trés.

Um terceiro ponto, colocado entre dois fatoriais € capaz de estimar se existe curvatura no modelo.

Em relacdo ao planejamento fatorial, pode-se assumir que, o acréscimo de Center Points a um

fatorial de dois niveis seria suficiente para se conduzir essa verificacdao; porém, tal arranjo entre

tratamentos gera confundimentos entre os efeitos quadraticos e, embora, um fatorial de dois

niveis com Center Points ndo seja capaz de estimar os efeitos quadraticos puros individuais, €
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capaz, contudo, de detecta-los eficazmente. Uma opg¢do que permite a estimagdo de curvatura
simples ¢ o uso de planejamento fatorial em trés niveis. J& para a funcdo cubica, deve-se
desenvolver fatoriais com, no minimo, 4 niveis.

Um fatorial em dois niveis torna-se rapidamente muito grande, em func¢do do aumento do
numero de fatores envolvidos no modelo. Isto, quase sempre, ¢ um limitante para experimentos
fatoriais completos. Por exemplo, o nimero minimo de experimentos necessarios para estimar
todos os termos presentes em um modelo quadratico com quatro fatores € 15: um termo
independente, 4 efeitos principais, 6 interacdes de Segunda ordem e 4 termos quadraticos.

Uma propriedade desejavel em projetos de superficie de resposta € a rotacionalidade. De
acordo com Box e Draper (1987) em um experimento rotacional (rotatable design) a variancia do
valor previsto de y ¢ fun¢do da distdncia de um ponto do projeto ao centro ¢ ndo fungdo da
direcdo em que se encontra este ponto. Os contornos associados a variancia do valor predito para

a resposta sdo representados por circulos concéntricos.

A.9.2 - MODELOS DE REGRESSAO LINEAR

O método dos minimos quadrados ¢ tipicamente usado para estimar os coeficientes de
regressao em um modelo de regressao linear multipla.

Sejam consideradas n>k observagdes da varidvel de resposta disponiveis, assim como y;,
¥2,..., yn. Para cada resposta observada y;, sera possivel obter uma variavel regressora.

Assumindo-se que valor esperado do erro seja zero, pode-se escrever que:

k
V.= By Xy + Py + ot BoX, 8 = P+ Z Bx;+¢;onde:i=12,.,n (A.10)
=1
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O método dos minimos quadrados baseia-se na escolha de valores para B na equacgdo
3.20, de modo que a soma dos quadrados dos erros seja minimizada. A fun¢do de minimos

quadrados pode ser escrita como:

=
—
=
=
(=}
|
)
ke
N
LS}

k k
2
yi:ﬂo"'E ﬁjxij"'gi:gi:yi_ﬂo_Zﬂjxij:\’L: & =
= j=1

i=1 i=1

A fungdo L deve ser minimizada em fungdo de g, 3,...., B, - Assim, tem-se que:

aL n k
L oy g -3 B, |=0 (A.11.2)
aﬂ() — ( 0 = J JJ

n

oL L
% B _2; [yi e J=1 ﬂjxjjj -’ A

Simplificando a equacdo A.11, obtém-se:

n ~ n A n n
np, + ﬂlzxil + ﬂzzxtz t...F ﬂkzxik = Zyl
i=1 i1 i1 i1

(A.12)

~

n n n n n
R R ) R R - _
,Bozxil + ﬂ1z X7+ ﬂzz XXy oot By inlxik = anyl
i1 -1 i1 i1 i1

n n n n n
B B - p 2 .
By Z Xy + B inlxik +5, Z XyXp ot By Z'xik = Z X Y1
i1 i=1 i=1 i=1 i1

J

Estas equagdes sao chamadas de Equagdes normais de minimos quadrados. Nota-se que
existem p= k+1 equacdes, uma para cada coeficiente de regressdao desconhecido.
Em notacao matricial, a equagdo A.10 pode ser escrita como:

Y=XB+¢ (A.13)
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— — — — r ! _g !
Y I x,, x5 Xy By 0
&
Y, I X, Xpeee Xop A 1
Onde: y=| .| X=|. . . . =l .|, €=
_yn_ _1 xnl an """" 'xnk _ _ﬂk_ _gk_

Como se deseja encontrar o vetor para os estimadores de minimos quadrados, de tal forma

que L seja um minimo, pode-se escrever que:
L=} & =& =(y-XB) (v~ Xp)
i=1

E possivel notar que L pode ser expresso como:

L=yy-pXy—-yXp+pXXp

Como os estimadores de minimo quadrado devem satisfazer a:

2—;:—2Xj;+2X'XB=O (A.15)

Uma simplificacdo da equagdo A.15 conduz a:
XXB=XY (A.16)
Multiplicando-se ambos os lados da equagdo A.16 pela Inversa da matriz XX, tem-se:
B=XX)"XYy (A.17)
A equacdo A.17 ¢é a expressao matricial das equacdes normais de minimos quadrados,

descritos anteriormente (GANGURI, 2002; MONTGOMERY, 1997)
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A.9.3 - METODO DO VETOR GRADIENTE

Quando uma experimentacdo ¢ planejada para um processo sobre o qual se conhece
pouco, existe uma grande chance de que as condigdes experimentais supostas estejam muito
distantes da real regido de 6timo. Conforme comentado anteriormente, o objetivo ¢ manter o
experimento ao longo da direcdo de maxima ascensdo (Path of Steepest Ascent) até que a resposta
do experimento ndo experimente melhorias adicionais. Neste ponto, um novo experimento
fatorial com Center Points deve ser aplicado para se determinar a nova direcdo. Este processo
deve ser repetido até que alguma curvatura seja detectada. A curvatura ou a falta de ajuste
consideravel do modelo linear indica que os parametros do experimento estdo proximos da regido
de maximo. Entdo, deve-se passar a Fase 2.

O raciocinio ¢ andlogo para a minimizagdo; s6 que em trajetoria inversa (BOX e
DRAPER, 1987; FORSTER e BATHE, 1990).

Hé duas coisas importantes a se observar na Fase 1: determinar a direcdo de procura e
determinar o comprimento do passo utilizado para mover o experimento da condig¢do atual em
dire¢do a regido de maximo (LIN e CHOU, 2002; DUINEVELD et al, 1994).

O Meétodo do Vetor Gradiente indica a direcdo na qual a resposta aumenta mais
rapidamente. Esta direcdo ¢ paralela a uma reta “normal” tragada sobre as superficies de respostas
ajustadas (Figura A.4), passando pelo centro (Center Points) da regidao de interesse, a partir do
modelo ajustado de primeira ordem. Conseqiientemente, o comprimento dos passos ao longo
desse caminho de melhoria é proporcional aos coeficientes de regressao (FORSTER ¢ BARTHE,

1990).
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Regido da
Superficie de
Resposta de 1*
ordem

Caminho da Maxima Ascensao

X1

v

Y=60 Y=80 Y=100 Y=120

Figura A.4 — Caminho da Maxima Ascensao.

De acordo com Montgomery (2003) e Kleijnen et al (2003), o tamanho do passo (Step

Size) pode ser dado pela equagdo A.18, baseando-se no coeficiente de o maior valor absoluto

A,

Ax, =P i=12, .k i#j (A.18)

Posteriormente, deve ser feita a conversao de variaveis codificadas para variaveis naturais.

Para facilitar os calculos, e para evitar-se trabalhar com dois valores, adota-se Ax; como igual a

1. Uma vez determinado o comprimento do passo para cada varidvel (codificada e natural), os
experimentos devem ser realizados alterando-se os niveis dos fatores a partir do da origem, de tal
forma que se obtenha niveis do tipo Xy, Xo + AX, X + 2AX, Xy + 3AX,..., enquanto houver

melhorias na resposta y. Uma vez alcancado o ponto a partir do qual y ndo sofre melhorias
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adicionais, um novo experimento deve ser realizado utilizando-se Center Points, para que a falta
de ajuste do modelo seja avaliada. Se, contudo, ndo for detectada falta de ajuste, o novo modelo
de primeira ordem deverad fornecer uma nova dire¢do para a investigagdo. De outro modo, o
projeto experimental deve ser aumentado com os Axial Points, ¢ um modelo de segunda ordem,

avaliado (KLEIJNEN, 2003; LIN e CHOU, 2002).

A.9.4 —-LOCALIZACAO DO PONTO ESTACIONARIO

Otimizar uma resposta significa encontrar o melhor conjunto de solu¢des para as varidveis
independentes x;, x,, ..., xx que atendam uma determinada condi¢do de Y. Se uma fungdo possui
ponto de maximo ou de minimo, a derivada primeira dessa funcdo ¢ igual a ZERO. No caso da
funcao ser composta de um conjunto de variaveis independentes, as derivadas parciais da fungao
em relagdo a cada uma das variaveis independentes também deve ser ZERO, para que haja um
ponto de maximo ou de minimo. Este ponto ¢ denominado Ponfo Estacionario. Em notacdo

matematica, pode-se escrever como:

= = = (A.19)
ox, 0Ox, ox,

Segundo Box e Draper (1987), escrevendo-se um modelo de segunda ordem em forma de

notagdo matricial (Forma Canoénica) tem-se que:

y= ﬁ'o + x'b+ x'Bx (A.20)
_xl | :Bl R . i
X, ﬂz ﬂ]] ﬁlz [2 . e”‘ /2
Onde: x=| b=| - e B= By B /2
: Simétrico B
ol Wi
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Nas matrizes acima, b representa o vetor dos coeficientes de regressao de primeira ordem
e B ¢ uma matriz simétrica, com a diagonal principal formada pelos coeficientes dos termos
quadraticos puros. Os demais coeficientes de B sdo representados pela metade do valor dos
coeficientes mistos. Como a matriz ¢ simétrica, vale ressaltar que os mesmos coeficientes estarao
presentes na parte de baixo da diagonal principal.

Igualando-se a zero a derivada de y em relagdo aos elementos do vetor x, tem-se que:

a—y=b+28x:0 (A.21)
ox

Logo, o ponto estaciondrio x;, sera:

x =—§B“b (A.22)
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ANEXO B

DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADE ASSOCIADAS A
INCERTEZA

B.1 - DISTRIBUICAO RETANGULAR (UNIFORME)

Em muitos casos € possivel estimar apenas os limites (superior e inferior) para Xi, tal que
“a probabilidade de que Xi pertenca ao intervalo a;-a; ¢ um e de que esteja fora desse intervalo,
essencialmente zero”. Se ndo houver conhecimento especifico de possiveis valores de Xi dentro
do intervalo, pode ser assumido que ¢ igualmente provavel que Xi pode esteja em qualquer ponto
do intervalo (Figura B.I), com grau de liberdade infinito. Sdo exemplos de fontes de incerteza,
com este tipo de distribuicdo, os gradientes ou diferencas de temperaturas, a resolu¢do do

instrumento, histerese, etc (NORONHA, 2001).

Neste caso, fazendo a; = a e a; = S, x;, a estimativa ou valor esperado de X;, ¢ o ponto

1 . . o+ p
médio do intervalo, tal que: xi = 5
A
F()

"""" . | Y
| | |
| | | s
: ! A A
o B

Figura B.1 — Representacdo da Distribuigdo Retangular
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B.1.1 - VARIANCIA EM DISTRIBUICOES RETANGULARES

De acordo com Soong (1986) e Neto (2002), a varidncia ¢ um momento de segunda

ordem. Desse modo, pode-se escrever que:

s B B
o = J(x—ﬂ)zp(x)dx :ﬁ aj(x—m%zx =ﬁj(x2 = 2x+ 1)

Resolvendo a equagdo anterior, tem-se que:

L L [B B _Ba B 20 pa’ & &f & pla 2 o
B-al3 2 2 4 4 4 3 2 2 4 4 4

12

RS _ﬁ3—3ﬁ2a+3ﬁa2—a3}302:(,B—a)z
p-al 12

a0} _a

12 3

Como (S —«) éigual a2 a, a expressdo anterior se torna: o> = =0=

ool

B.1.2 - VARIANCIA EM DISTRIBUICOES TRAPEZOIDAIS

Observando-se a figura B.2, nota-se que a distribuicdo simétrica trapezoidal pode ser
interpretada como a convolucdo de duas distribuicdes retangulares formadas pelas meias-larguras
a; € ap, onde, a; ¢ a meia-largura do trapézio e a,, a meia-largura de uma das porg¢des triangulares

do trapezoide, tal que:

_af+a _a(B+1) e 4 _a—af _a(l-p)
22 o2 2

a,
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Figura B.2 — Representacdo da Distribuigdo Trapezoidal

A variancia da distribuicao trapezoidal serd, portanto:

, _£+£_ a’*(1+ B)° +a2(1—ﬂ)2 _al+2a’Bralpira’l -2a’ p+a’ Bl

3 3 4%*3 4%*3 12
2 2 52 2 2
u2=2(a +aﬂ):u2:a(l+ﬂ)
12 6

B.1.3 - VARIANCIA EM DISTRIBUICOES TRIANGULARES

Quando PB=0 (zero), o trapézio isosceles se torna um tridngulo, que conseqiientemente

representara uma distribui¢do de probabilidades triangular, com variancia igual a:

Esta distribuicao ¢ tipica de instrumentos de medi¢cdo que possuem indicadores digitais,
que podem apresentar uma oscilagdao no ultimo digito, sendo a incerteza associada igual a metade

da amplitude de oscilagao.
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ANEXO C

Valor de #,(v) da DISTRIBUICAO-T de STUDENT, para v graus de liberdade.

Graus de Liberdade [0 90 Fragﬁo;s) - Po;::;agem 99 99,73
1 1,84 6,31 12,71 | 13,97 | 63,66 | 23580
2 1,32 2,92 430 4,53 9,92 19,21
3 1,20 2,35 3,18 3,31 5,84 9,22
4 1,14 2,13 2,78 2,87 4,60 6,62
5 LIl 2,02 2,57 2,65 4,03 551
6 1,09 1,94 2,45 2,52 3,71 4,90
7 1,08 1,89 2,36 2,43 3,50 4,53
8 1,07 1,86 2,31 2,37 3,36 428
9 1,06 1,83 2,26 2,32 325 4,09
10 1,05 181 2,23 2,28 3,17 3,96
1 1,05 1,80 2,20 2,25 3,11 3,85
12 1,04 1,78 2,18 2,23 3,05 3,76
13 1,04 1,77 2,16 221 3,01 3,69
14 1,04 1,76 2,14 2,20 3,05 3,64
15 1,03 1,75 2,13 2,18 2,98 3,59

20 1,03 1,72 2,09 2,13 2,85 3,42
25 1,02 1,71 2,06 2,11 2,79 3,33
30 1,02 1,70 2,04 2,09 2,75 3,27
35 1,01 1,70 2,03 2,07 2,72 323
50 1,01 1,68 2,01 2,05 2,68 3,16
100 1,005 | 1,660 | 1,984 | 2,025 | 2,626 | 3,077
o 1,000 | 1,645 | 1,960 | 2,000 | 2,576 | 3,000
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ANEXO D

D.1 - CARACTERISTICAS DO OLEO CRU - TIPO MARLIM

DENSIDADE (°API) 20,6
Densidade relativa (a 20/4 °C) 0,9265
Pressao de vapor Reid (kPa) 16,6
Ponto de fluidez (°C) <-24

VISCOSIDADE (mm’/s)
a20°C a30°C

400,4 200,7
Residuo carbono micro (% m/m) 6,8
Cera (% m/m) 2,8
Asfaltenos (% m/m) 3,2
Fator de caracterizacao 11,7
Enxofre (% m/m) 0,73
Enxofre mercaptidico (mg/kg) 10
Nitrogénio basico (% m/m) 0,157
Nitrogénio (% m/m) 0,45
Numero de acidez total (mg KOH/g) 1,02

METAIS (mg/kg)

Vanadio 23
Niquel 17
Cinzas (% m/m) 0,019
Sal (mg NaCl/l) 1722
Agua por destilagio (% vol.). 1,2
Agua e sedimentos (% vol.). 1,2

Fonte: CENPES/SUPESQ/DIQUIM/SETAYV - 1998
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D.2 - HIDROCARBONETOS LEVES

COMPONENTES ON CUT ON CRUDE
% W % VOL. % W % VOL.

Metano 4,66 12,31 <0,1 0,1
Etano 14,10 19,86 <0,1 0,2
Propano 41,99 40,30 0,2 04
1so-Butano 13,69 9,97 <0,1 0,1
n-Butano 19,57 14,25 0,1 0,1
1so-Pentano 0,13 0,08 <0,1 <0,1
n-Pentano 3,66 2,15 <0,1 <0,1
Hidrocarbonetos >Cs 2,20 1,08 <0,1 <0,1

Total 100,00 100,00 0,5 1,0

Fonte: CENPES/SUPESQ/DIQUIM/SETAYV - 1998
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ANEXOE

RELATORIOS DO MALVERN MASTERSIZER
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ANEXO F

DESCRICAO DOS EQUIPAMENTOS UTILIZADOS

NOME CODIGO ANO DE CARACTERISTICAS
MARCA FABRICACAO
DL37 KF Columétrico Limite de Detecgao: 0,1 pg
KARL-FISCHER 1999
METTLER TOLEDO de dgua
Exatidao: £2% (Volume
Mastersizer MICRO )
MALVERN 1996 Mediano)
MALVERN
Amplitude: 0,31 a 301um
Precisao: +0,1°C
BANHO
. TECNAL TE-184 1997 Escala: de —10 a 99,9°C
TERMOSTATICO
Poténcia: 1700W ¢ 7,5 A.
IB 890 127V
LIQUIDIFICADOR 1997
BLACK & DECKER 400 W
AG 204 Resolugdo: 0,1 mg
BALANCA 2000
METTLER TOLEDO Linearidade: £0,2 mg

Centro de Usinagem
FADAL 1995 Centro de Usinagem
CNC-FADAL
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ANEXO G

CARACTERISTICAS DO OLEO MINERAL USP

APARENCIA Limpido
ODOR e SABOR Ausente
COR SAYBOLT +30
DENSIDADE a 20 °C 0,8518
VISCOSIDADE, cSt, 100 F 14,23
VISCOSIDADE SSU, 100 F 74,4
ACIDEZ/NEUTRALIDADE Neutro
FLUORESCENCIA Ausente

PONTO DE FULGOR, COC, C

162

PONTO DE FLUIDEZ, C

-7
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