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RESUMO

Os modelos matematicos, baseados em principios fundamentais do processo de
extracdo supercritica apresentam uma série de parametros que devem ser estimados a partir
dos dados experimentais. Desta forma a utilizacao destes modelos € restrita quando o objetivo
¢ o controle do processo ou a predi¢do das condi¢des o6timas de extracdo. Por outro lado o
emprego de redes neurais como modelo de processos encontra-se bem estabelecido e
apresenta inumeras aplicagdes bem sucedidas.

A dificuldade do emprego de uma rede neural como modelo ¢ de que esta ndo fornece
informagdes sobre os fendmenos envolvidos. Neste trabalho propde-se uma abordagem
hibrida para modelagem do processo de extracdo supercritica do 6leo de capim-limao
(Cymbopogon citratus), cravo (Eugenia caryuphyllus) e canela (Cinnamomum zeylanicum).
Uma rede neural foi empregada para a estimagdo dos pardmetros do modelo fenomenologico,
em uma configuragdo conhecida como modelagem hibrida em série. O conjunto de dados para
treinamento da rede e validagdo da estratégia proposta foi obtido em uma unidade piloto de
extracdo a altas pressdes, com apoio de um planejamento experimental.

O modelo hibrido foi utilizado para predi¢ao das curvas de extracdo do 6leo de capim-
limdo, cravo e canela, em diferentes condigdes experimentais, mostrando boa concordancia
com os dados experimentais. Estes resultados indicam que a abordagem proposta pode ser
utilizada para predicao das condigdes experimentais e em estratégias de controle da planta de

extracgao.



Xiv

ABSTRACT

Mathematical models, based on the fundamental principles of supercritical fluid
extraction processes present several parameters that must be estimated from experimental
data. Therefore, the use of these models is limited when the objective is process control or the
determination of the best operational conditions of extraction. Otherwise, the use of neural
networks as a model of process finds itself well established and lots of successful
applications. This work proposes an hybrid approach for the modeling of the present
supercritical fluid extraction of lemongrass essential oil (Cymbopogon citratus), clove oil
(Eugenia caryuphyllus) and cinnamon oil (Cinnamomum zeylanicum). A neural network was
used to the estimated the phenomenological parameters of the model, in a configuration
known as hybrid model in series. The set used to train the net, of data to the suggested
strategy was obtained in a pilot unity of extraction at high pressures with the help of an
experimental planning. The hybrid model was used for the prediction of the extraction curves
of lemongrass oil, clove oil and cinnamon oil, at different experimental conditions, showing
good agreement with the experimental data. These results show that the suggested approach
can be used for the determination of the experimental conditions and for the strategy of

control of the extraction plant.



1 INTRODUCAO

Os oleos essenciais sdo muito utilizados nas industrias de alimentos, cosméticos e
farmacéuticas. Estes 0leos, existentes em matrizes vegetais sdo extraidos através de processos
que utilizam solventes organicos ou por hidrodestilacdo. Porém, em algumas extragdes podem
ocorrer a degradacdo térmica de certos componentes ou a contamina¢do do 6leo essencial com
solventes organicos, ocorrendo também, em alguns casos, a co-extracdo de outros produtos
indesejaveis que nao contribuem para as propriedades ou o aroma do 6leo. Como efeito
obtém-se produtos de menor qualidade e baixo valor comercial.

A extracdo de Oleos essenciais com gases densos ¢ um processo alternativo que na
ultima década despertou grande interesse na comunidade cientifica e industrial. Esta opcao
apresenta diversas vantagens quando comparado aos métodos convencionais de extragdo, pois
nao deixa residuos de solvente no dleo essencial e ndo causa a degradagdo térmica dos
componentes. As indistrias de aromas e fragrancias tém demonstrado grande interesse em
investir neste processo devido ao alto grau de pureza e a qualidade dos produtos obtidos. O
fluido mais utilizado neste processo de extragdo ¢ o dioxido de carbono (CO), por ser
atoxico, nao inflamével, além de possuir baixas temperatura e pressao critica. A aplicagdo
deste tipo de processo em escala industrial ¢ atualmente, restrita, devido principalmente, ao
alto custo dos equipamentos, e do CO,. Esfor¢os tém sido realizados por diversos grupos de
pesquisa com o objetivo de torna-lo economicamente viavel.

Entre os trabalhos encontrados na literatura que abordam o processo de extragao com
CO,, varios autores descrevem a modelagem matematica e simulagdo com o objetivo de
compreender melhor os fendmenos envolvidos. Geralmente estes modelos sdo baseados em
principios fundamentais ¢ dependem de parametros que devem ser estimados a partir dos
dados experimentais. Quando o objetivo € predizer as curvas de extragdao, estes modelos
encontram certas restricdes na sua aplicacdo pois os dados experimentais necessarios a
estimacdo dos pardmetros ndo se encontram disponiveis. Dificuldades semelhantes surgem
quando se pretende utilizar o modelo do processo em estratégias de controle preditivo.

Neste trabalho ¢ proposto um modelo hibrido para descrever o processo de extragao
supercritica. A abordagem consiste da utilizacdo de um modelo fenomenologico acoplado a
uma rede neural, em uma configuragdo conhecida como rede neural hibrida em série. Neste
tipo de configuracdo a rede neural, treinada com dados experimentais obtidos da planta de

extracdo, ¢ utilizada para predizer os parametros do modelo fenomenolégico.



O modelo fenomenologico impde significado fisico as predigdes enquanto a rede
neural fornece os parametros de ajuste para determinacao da curva de extragdo predita.

O modelo hibrido tem sido uma das opg¢des para corrigir eventuais problemas de
predi¢do, assegurando-se o significado fisico dos parametros do modelo a partir da
incorporacdo das restrigdes do processo através do conhecimento do modelo fisico e do
conhecimento prévio.

Para facilitar a apresentagdo, este trabalho foi dividido em capitulos. O capitulo 2
apresenta uma revisdo bibliografica tratando das propriedades do CO;, denso e de seu uso na
extragdo de produtos naturais, a partir de matrizes vegetais e ale, de tratar sobre o processo de
extracao supercritica (ESC). Também nesse capitulo sdo apresentadas algumas aplicagdes de
modelos baseados em redes neurais e alguns modelos matematicos aplicados a extragcdo de
matrizes solidas disponiveis na literatura.

No capitulo 3 descreve-se os detalhes dos equipamentos e experimentos de extragao,
juntamente com os softwares usados na execugao desse trabalho.

No capitulo 4 ¢ apresentado o modelo fenomenoldgico juntamente com a estimacao de
parametros, ajustes, e a configura¢do da rede neural proposta.

O capitulo 5 mostra os resultados da predi¢ao das curvas de extragdo obtidos através
do modelo hibrido e as curvas experimentais de extracdo do oleo essencial das matrizes
vegetais de capim-limao, cravo e canela.

As conclusdes e sugestdes sdo apresentadas no capitulo 6. O capitulo 7 contém o
apéndice e o capitulo 8 apresenta a relagdo da bibliografia consultada para realiza¢do deste

trabalho.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Processo de extracao com CO; denso

O CO; denso ¢ um solvente atoxico, ndo inflamavel, com temperatura critica (Tc) e
pressao critica (Pc) relativamente baixas (31,1°C e 73,8 bar).

O uso do CO; proporciona a obtengdo de produtos de alta qualidade e pureza. O
estado fisico do CO, pode ser descrito pelo diagrama de pressdo e temperatura (P T)
apresentado na Figura 2.1. O diagrama de PT do CO; mostra trés curvas: a de sublimagao, de
fusdo e de ebulicdo, limitando trés regides correspondendo aos estado sodlido, liquido e
gasoso. A curva de ebulicdo termina no chamado ponto critico (Pc), apos este ponto, esta a

chamada regido supercritica (CALAME & STEINER, 1982).
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Figura 2.1 - Diagrama de fase pressdo-temperatura para o diéxido de carbono (SANDERS,
1993)



O CO; supercritico apresenta uma ampla faixa de densidade, variando de 0,2 a 0,9
g/cm?® em relagdo ao CO; liquido so6 varia de 0,7 a 1,0 g/cm®* (REVERCHON & TADDEO,
1995).

Na regido supercritica, o CO; possui a densidade de um liquido, a viscosidade de um
gas, ¢ a difusividade no minimo uma ordem de magnitude maior que a dos liquidos,
resultando em uma maior transferéncia de massa (MADRAS et al. 1994).

Diferentes tipos de matrizes vegetais como sementes, raizes, flores e folhas podem ser
submetidas a extragdo com CO, denso. Uma grande variedade de compostos esta presente
nestes produtos naturais, incluindo alguns componentes muito volateis (como alcool, ésteres e
acidos carboxilicos), 6leos essenciais, 0leos nao volateis, acidos de frutas, agucares e
proteinas, alcaldides e outros (KING & BOTT, 1993).

Grandes quantidades de oleos essenciais sdo utilizadas na industria de alimentos e na
industria de perfumes (STAHL & GERARD, 1985). Os principais compostos odoriferos dos
Oleos essenciais sdo: terpenos, terpenos oxigenados, sesquiterpenos € sesquiterpenos
oxigenados. Estes compostos sdo bastante soliveis em CO, supercritico e, como regra geral,
estdo localizados nas matrizes vegetais dentro de organelas celulares chamadas vactolos
(REVERCHON & TADDEO, 1995).

O processo mais utilizado na extragao de Oleos essenciais ¢ a hidrodestilagdo, ou
extragdo por arraste a vapor, que consiste na passagem de vapor d’agua através de um leito
constituido de matéria-prima fragmentada em pequenos pedagos. O vapor percola o leito e
carrega consigo o oleo.

O vapor entao ¢ condensado e recuperado em um recipiente, onde o 6leo ¢ separado
por diferenga de densidade. MOYLER (1993), quando realizou a extracdo de 6leo essencial
de diferentes matrizes vegetais com CO, liquido e com hidrodestilagdo, observou que o
extrato obtido com CO; liquido ¢ qualitativamente superior ao da hidrodestila¢do, que causa a
degradacao térmica de alguns componentes termolabeis do 6leo essencial. REVERCHON &
SENATORE (1992) realizaram a extracdo do 6leo essencial de alecrim com CO, supercritico
e hidrodestilacdo e observaram que o 6leo hidrodestilado continha mais monoterpenos. Por
sua vez, o 6leo extraido com CO; supercritico continha grandes quantidades de monoterpenos
oxigenados que contribuem fortemente para o aroma. O 6leo extraido com CO, supercritico
reproduziu fielmente o aroma natural da planta enquanto que o dleo hidrodestilado apresentou
off-flavours.

REVERCHON & TADDEO (1995) realizaram a extra¢do de 6leo essencial de salvia

(Salvia officinalis) com CO, supercritico. A composi¢ao do 6leo ao longo da extracdao foi



acompanhada através de analises cromatograficas. A primeira fragdo de 6leo era constituida
principalmente de terpenos e terpenos oxigenados e a ultima fracdo continha grandes
quantidades de hidrocarbonetos e sesquiterpenos oxigenados. O comportamento de compostos
simples, assim como o de uma familia de compostos, pode ser explicado com base na
estrutura da matéria sélida e nos mecanismos de transferéncia de massa presentes durante a
extracdo. Tomando-se como regra que a difusdo interna ¢ o fator controlador da transferéncia
de massa durante a extracdo de dleos essenciais com CO, denso, ¢ razoavel sugerir que,
dentro da estrutura vegetal, os compostos mais leves tém um tempo de difusdo menor que os
compostos mais pesados. Entdo, os terpenos e os terpenos oxigenados sdo extraidos primeiro,
seguindo-se a extragdao de familias de compostos de maior massa molecular.

REVERCHON et al. (1993) extrairam 6leo essencial de orégano (Origanum vulgare),
alfavaca (Ocimum basilicum) e alecrim (Rosmarinus officinalis) com CO, supercritico e
observaram a co-extracdo de ceras cuticulares nos trés casos. Foram utilizados dois coletores
na saida do extrator, cujas temperatura e pressao foram ajustadas de forma a separar
completamente as ceras no primeiro e o 6leo essencial no segundo. Operando com densidades
do CO; menores que 0,6 g/cm?, ¢ possivel excluir toda a familia de compostos nao volateis do
extrato, com excec¢do das parafinas, que constituem as ceras cuticulares (REVERCHON &
PORTA, 1995). Estas ceras estdo localizadas na superficie dos materiais vegetais ¢ possuem
baixa solubilidade em CO, supercritico (REVERCHON & TADDEO, 1995), porém, como
estdo facilmente acessiveis em uma grande superficie, a resisténcia a transferéncia de massa ¢
pequena e sdo co-extraidas, sob quaisquer condigdes do processo, pelo simples mecanismo de
lixiviagdo (REVERCHON, 1992). Quando extraidas com CO, supercritico, estas ceras sao
constituidas principalmente por n-alcanos na faixa de C,s a Cs; e a solubilidade destes
compostos aumenta com a pressdo ¢ diminui com uma queda da temperatura (REVERCHON,
1992).

A extragdo de substancias a partir de materiais solidos ocorre quando este ultimo ¢
colocado em contato intimo com um fluxo de CO, denso. Geralmente, o material sélido
constitui um leito fixo em forma de coluna, através do qual passa o solvente que extrai e
transporta consigo o soluto, que na saida do extrator, ¢ precipitado através da simples
expansao do solvente (BRUNNER, 1994).

Esse processo pode ser acompanhado através da determinacdo da quantidade de soluto
obtido por tempo de extra¢do ou por quantidade de CO; utilizado. Com estes dados, obtém-se
uma curva de extra¢do que, no caso de 6leos vegetais, possui a forma representada na Figura

2.2 pela curva ‘A’ para condigdes de pressdao entre 120 e 140 bar e temperaturas de 40°C e



50°C, sendo inicialmente linear com uma inclinacao proxima ao valor da solubilidade do 6leo
em CO; (etapa I), seguindo-se um periodo de transi¢do, durante o qual a taxa de extracao cai
rapidamente e a extracdo continua a uma taxa muito mais lenta (etapa II). A curva B

representa condi¢des de pressao entre 85 e 100 bar e temperaturas entre 40°C e 50°C.

Curva A

etapa Il

ctapa I Curva B

Quantidade de extrato

\ 4

Tempo, Quantidade de solvente

Figura 2.2 - Curvas tipicas de extracao de 6leos vegetais (BRUNNER, 1994).

A curva ‘A’ da Figura 2.2 ¢ caracteristica de processos onde o s6lido possui uma alta
concentragdo inicial de extrato. Durante a primeira parte da extracao (etapa I), a transferéncia
de massa ¢ constante, sendo controlada pela relacdo de equilibrio entre o extrato e fase fluida,
e também por uma pequena resisténcia externa a transferéncia de massa (BRUNNER, 1994;
MARRONE et al, 1998). A curva ‘B’ da Figura 2.2 representa situagdes em que a
concentragdo inicial de soluto na matriz sélida é baixa, ou o soluto esta inacessivel ao
solvente. Neste caso, assim como na etapa Il da curva ‘A’, a resisténcia interna a transferéncia

de massa ¢ dominante (BRUNNER, 1994).

2.2 Modelos matematicos aplicados a extracio de matrizes vegetais com CO; denso.

A extracdo de compostos a partir de matrizes vegetais envolve uma fase sélida e uma

fase fluida. A fase fluida compreende o solvente (CO; denso) e os solutos dissolvidos. A fase



solida ¢ formada pela matriz vegetal, da qual serdo extraidos os solutos pelo solvente e
transportados para a fase fluida. O processo deve ser modelado como um sistema heterogéneo
composto por duas fases. Como apresentado na Figura 2.2, a extragdo pode ocorrer em duas
etapas: uma de taxa constante, e outra de taxa decrescente, limitada pela resisténcia interna a
transferéncia de massa.

Existe um grande numero de modelos matematicos presentes na literatura para a
extracdo de 6leos essenciais com CO, denso. O processo de extragdo pode ser analisado e
modelado de uma forma simples, considerando-se apenas valores médios e ajustando o
modelo & dados experimentais para determinar os coeficientes desconhecidos. Para uma
modelagem mais completa ¢ necessario realizar uma andlise aprofundada, considerando
fatores como difusdo intraparticular, dispersdo axial e radial, transferéncia de massa através
da interface solido/fluido, resisténcia a transferéncia de massa devido a reagdes quimicas e
transicdes de fase (BRUNNER, 1994).

Viérios autores propuseram modelos matematicos que levam em conta as duas etapas
existentes na extragdo: a primeira em que o 6leo ¢ facilmente acessivel e extraido a uma taxa
constante, ¢ a segunda, que consiste da extracdo do 6leo de dificil acesso no interior da
particula, sendo controlada pela resisténcia interna a transferéncia de massa (SOVOVA, 1994;
PERRUT et al., 1997; ROY et al., 1994). O processo de extragdo do Oleo essencial ¢
composto por um modelo matematico com duas equacdes, uma para a fase fluida e outra para
a fase solida. A taxa de transferéncia de massa ¢ fortemente dependente da estrutura e do pré-
processamento da matriz s6lida (PERRUT et al., 1997), e assume formas distintas nos
periodos anterior e posterior a transferéncia do 6leo facilmente acessivel para o solvente.
Como o tecido da planta ¢ rompido pela moagem, parte do soluto ¢ liberado e retirado na
primeira etapa de extragdo, a uma taxa controlada por difusdo no solvente. O segundo periodo
inicia quando o 6leo livremente acessivel acaba, sua taxa de extragdo depende da difusdo do
soluto do interior do tecido da planta para a superficie.

ROY et al (1996) adaptaram um modelo tradicionalmente utilizado na area de
reatores quimicos, o modelo do nucleo ndo reagido (shrinking core model), para a extragao de
6leo essencial de gengibre (Gingiber officinale). Este modelo descreve a situacdo de uma
dessorcao irreversivel seguida pela difusdo através dos poros do solido. Considera-se que
existe um nucleo de 6leo no interior da particula, que se retrai com o progresso da extracao.
Os parametros utilizados para o ajuste do modelo aos pontos experimentais foram a
difusividade efetiva e a solubilidade do soluto no solvente. O modelo descreveu

satisfatoriamente a curva de extragdo para particulas maiores. SPRICIGO (1998) incluiu a



regido porosa da particula no balangco de massa para o calculo da variacdo do raio do nucleo
retratil de 6leo com o tempo, e obteve bons resultados para todos os tamanhos de particula
utilizados.

BRUNNER (1994) prop6s um modelo que considera uma relagdo de equilibrio entre o
solido e o solvente (isoterma de adsorcdo), difusdo dentro do soélido, transferéncia de massa na
superficie do solido para a fase fluida e dispersdo axial. A fase solida foi assumida como
sendo uniforme e o extrato estava igualmente distribuido em todo o material. Os parametros
ajustados as curvas experimentais foram a dispersao axial, o coeficiente de difusdo efetiva e o
coeficiente de transferéncia de massa. O modelo representou bem os resultados obtidos na
extracao de teobromina a partir de cascas de semente de cacau.

REVERCHON et al. (1993) usaram um modelo que descreve o processo de extragao
de oOleos essenciais a partir de matrizes vegetais com baixa concentracdo de 6leo. Neste tipo
de extragdo ¢ a resisténcia interna a transferéncia de massa que controla o processo. A
modelagem foi realizada para uma tunica particula esférica e depois estendida para todo o
leito, com a hip6tese de que todas as particulas eram do mesmo tamanho e se comportavam da
mesma maneira. O perfil de concentragcdo na fase solida ao longo do leito foi desprezado. A
difusividade interna no sélido foi utilizada como parametro de ajuste do modelo aos dados
experimentais. Os valores obtidos variaram entre 1,5x10" ¢ 2,8x10™"° m¥/s, e permitiram um
bom ajuste do modelo aos dados experimentais para diferentes materiais (alecrim, orégano e
alfavaca) e tamanhos de particula. Foi realizada uma ampliagdo de escala da extracao de dleo
essencial de alfavaca e, utilizando o mesmo valor da difusividade interna encontrada para
escala laboratorial, o modelo foi aplicado aos dados experimentais e obtiveram bons
resultados. Os autores concluiram também que a difusdo intraparticular foi a etapa limitante
do processo para todas as matrizes analisadas.

REVERCHON & OSSEO (1994) propuseram um modelo baseado em balangos de
massa macroscopico da fase fluida e da fase sélida ao longo de todo o leito de extragdo. A
extragdo foi considerada uniforme ao longo do leito, permitindo transformar o balango de
massa em duas equagdes diferenciais ordinarias. A resisténcia externa a transferéncia de
massa e o perfil de concentragdo na fase gasosa foram desprezados. A distribuicdo dos
tamanhos de particula foi inserida nos célculos ao invés do tamanho médio, assim como a
geometria da particula, considerada como sendo esférica. Foi utilizada a hipotese de que o
tempo de extracdo ¢ muito maior que o tempo de residéncia e o acumulo na fase fluida foi
desprezado, simplificando o modelo que passou a ser uma solu¢do analitica. A difusividade

interna no sélido foi utilizada como parametro de ajuste do modelo aos dados experimentais



da extracao de 6leo essencial de alfavaca (Ocimum basilicum) com CO, supercritico. O valor
encontrado foi de 1,2x10™"° m?s, e obteve-se um bom ajuste do modelo aos dados
experimentais. Estes pesquisadores também dividiram o leito em “n” estagios teoricos, €
obtiveram “2n” equacdes diferenciais ordinarias, que foram resolvidas para n= 2 e utilizaram
o mesmo valor encontrado para a difusividade interna no so6lido. Os resultados encontrados
nao mudaram a qualidade dos ajustes realizados.

REVERCHON & PORTA (1995) utilizaram a mesma solucdo analitica do modelo
anterior, na representacdo da curva de extragdo do Oleo essencial de lavanda (Lavandula
officinalis) com CO, supercritico. A geometria cilindrica das particulas foi utilizada nos
calculos. O valor encontrado para a difusividade interna no sélido foi 45x107"° m?/s, e
permitiu um bom ajuste do modelo aos dados experimentais. REVERCHON (1996),
extraindo 6leo essencial a partir de folhas de salvia (Sdlvia officinalis), dividiu o leito em “n”
estagios teoricos, obtendo assim “2n” equacdes diferenciais ordinarias, sendo resolvidas para
n = 10. A geometria de paralelepipedo das particulas foi utilizada. O valor encontrado para
difusividade interna no sélido foi de 6x10™"° m¥s e permitiu um bom ajuste do modelo aos
dados experimentais. O sistema de equagdes ordinarias também foi resolvido para n=I1, ou
seja, considerou-se que a concentragdo na fase fluida ¢ uniforme ao longo do leito. Observou-
se que esta hipotese ¢ valida para particulas maiores que 0,5 mm. Este autor também utilizou
a solucdo analitica do modelo, mas os resultados apresentaram um grande desvio na predi¢ao
da curva de extracdo. Também se comprovou que a resisténcia interna a transferéncia de
massa ¢ a etapa limitante do processo de extragao.

Observa-se que existem muitos modelos complexos € que necessitam de um grande
numero de parametros, muitos dos quais nao auxiliam o entendimento do processo de
extragdo, e aumentam ainda mais a dificuldade de sua aplicagdo e resolucdo matematica,
enquanto que modelos mais simples e com menor nimero de pardmetros podem ser
igualmente eficientes na representacdo do processo. A reduzida quantidade de dados
existentes na literatura, como solubilidade e difusividade dos componentes dos oOleos
essenciais em CO, denso e o fator de partigdo entre as fases, dificulta a modelagem
matematica (BRUNNER, 1994). Varios desses dados sdo estimados ou correlacionados com
0s ja existentes na literatura, mas este processo pode ser lento, trabalhoso e impreciso.

POLLETO & REVERCHON (1996) desenvolveram um modelo geral adimensional

para a andlise de sensibilidade do processo de ESC de dleos vegetais e essenciais. Dois
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parametros foram considerados limitantes no monitoramento da evolu¢do do processo de
extracdo: um coeficiente de particao adimensional e uma varidvel caracteristica do tempo.

FERREIRA (1996) apresentou a cinética do processo de ESC do 6leo essencial de
pimenta-do-reino (Piper nigrum). O coeficiente de transferéncia de massa do sistema foi
determinado a partir dos dados experimentais de concentragdo na fase solvente e dados de
solubilidade.

REVERCHON & MARRONE (1997) isolaram o oleo essencial de cravo (Eugenia
caryuphyllus) por processo de extragdo supercritica (ESC) e promoveram a separagao
fracionada dos extratos. A analise de alguns pardmetros do processo, como fluxo de CO;, ¢ a
altura do leito, em condi¢des otimas de P ¢ T de extragdo, e a validacdo de um modelo
matematico baseado na integracdo do balango de massa, também foram citados. O melhor
ajuste entre modelo e dados experimentais foi obtido utilizando um modelo em que o desvio
das condigdes de equilibrio ¢ atribuido @ uma pequena resisténcia a transferéncia de massa.

FONSECA et al. (1999) propuseram o uso de um modelo neural hibrido para a
predicdo e correlagio de curvas de extragio. O modelo proposto por SOVOVA (1994) foi
combinado a uma rede neural feedforward cuja saida foi a estimativa de trés parametros,
sendo esses a solubilidade, o coeficiente de transferéncia de massa e um parametro ajustavel
k. Para o treinamento da rede utilizaram um conjunto de dados obtidos a partir da técnica de
geracdo de dados semi-empiricos (TSEN et al., 1996). Dados experimentais ndo utilizados no
treinamento da rede neural foram empregados na validacdo do modelo neural hibrido, que
previu, de forma satisfatdria, as curvas de extracdo. A principal vantagem desta modelagem
neural hibrida em relacdo a modelos fenomenoldgicos mais rigorosos, esta na pequena

quantidade de informagao necessaria para descrever uma nova situagao.

2.3 Redes neurais

As redes neurais artificiais que t€ém sua origem na inteligéncia artificial. Sdo formadas
por elementos de processamento, analogos aos neurdnios biologicos, chamados neuronios
artificiais. Estes neurdnios sdo dispostos em camadas altamente interconectadas e processam
sinais de entrada para gerar uma saida.

As camadas da rede podem ser categorizadas como camada de entrada, onde

informacodes disponiveis sdo apresentadas a rede, e camadas intermediarias ou ocultas, onde
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0s neurdnios interagem entre si, ¢ a camada de saida, a qual contém a resposta a uma
determinada entrada.

A esta definigdo genérica podemos acrescentar que sdo meios de computagio paralela
onde as informagdes ndo ficam armazenadas em um ponto especifico e sim distribuidas por
toda a rede, em suas unidade de processamento e suas conexodes (RITA, 1997).

As redes neurais estdo sendo designadas como uma possibilidade para a geragdo de
modelos de processo. Sdo modelos tipo ‘“caixa-preta”, na qual a sua principal fungdo ¢
aproximar func¢des ndo-lineares em espacos multidimensionais. Apresentam a vantagem de
serem eficientes computacionalmente e de facil construgdo, (FONSECA, 1999).

Recentemente, o uso de redes neurais para capturar a dinamica nao-linear tem sido
extensivamente pesquisada (MORRIS et al., 1994, BAUGHMAN & LIU, 1995, TED SU &
Mc AVOY, 1997). O principal objetivo na modelagem através da rede neural é predizer
acuradamente o comportamento dindmico ou estaciondrio de forma a monitorar e melhorar a
performance do processo ( SRIDHAR et al., 1996).

As redes neurais mais utilizadas na area de modelagem e controle de processos sdo do
tipo feedforward - compostas de uma camada de entrada, saida e uma ou mais camadas
intermediarias. O numero de neurdnios artificiais para a camada de entrada ¢ diretamente
proporcional ao nimero de variaveis de entrada do processo que se deseja identificar, do
mesmo modo acontece com o0s neurdnios a camada de saida. A quantidade de camadas
intermediarias e o numero respectivo de neurénios artificiais devem ser estimados por
tentativa e erro, de acordo com o maior indice de correlagdo na valida¢do da rede neural.

As funcdes de ativagdo sdo geralmente ndo-lineares permitindo que o mapeamento
feito pela rede seja ndo-linear. Mapeamentos multivaridveis ndo-lineares sdo ideais para
descrever uma grande variedade de processos unitarios ndo-lineares, como exemplo, colunas
de destilagdo e reatores quimicos, (VEAUX et al., 1993) e (FONSECA, 1999).

As fungdes de ativagdo mais utilizadas em redes neurais tipo feedforward sao as
funcdes tangente hiperbolica e sigmoidal, por serem funcdes nao-lineares, diferenciaveis e
continuas, além de gerar saidas dentro de intervalos limitados, podendo ser compativel a
sistemas fisicos estaveis.

O processo de inicializa¢dao da rede neural ¢ designado como treinamento e resulta em
um conjunto de pesos que minimizam o erro entre um valor desejado e o valor predito pela
rede. O método mais usual no treinamento ¢ o de retropropagacdo que altera os pesos das

camadas intermediarias de acordo com o erro, sucessivamente até o término do treinamento,
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que geralmente ¢ determinado quando uma correlagao ou um erro quadratico ¢ aceitavel para

a representacao em questao.

2.3.1 Aplicacées de redes neurais

Redes neurais artificiais tém sido utilizadas em diversas areas. A seguir sdo descritos
alguns trabalhos que abordam algumas aplicagdes. SRIDHAR et al. (1996) investigaram a
utilizacao das redes neurais em diversas areas da Engenharia Quimica. Dentre algumas das
aplicacdes mais importantes podemos citar: modelagem dindmica de processos quimicos,
analise de dados, predi¢do da qualidade de produtos, predicdo de propriedades e andlise da
composi¢ao quimica e predicdo de falhas em plantas quimicas.

KAN & LEE (1996) apresentam uma revisdo sobre a aplicacao de redes neurais em
varias areas de controle de bioreatores com um sistema instavel. (SYU & TAO, 1993,
SIMUTIS et al.,1993) apresentaram uma revisdo para a predi¢do da estrutura dimensional
secundaria de proteinas. (HOLBROOK et al.,1993) apresentaram uma revisdo referente a
predicao da propriedade de compostos.

BURTON et al. (1997) investigaram o uso de um algoritmo de treinamento em linha
para redes do tipo feedforward, com o objetivo de identificar e controlar as correntes de
inducdo de motores.

SCHARCANSKI & DORSON (1997) propuseram um modelo para o processo de
fabricagdo de papel utilizando redes neurais. O processo basico consiste na determinagdo da
floculagdo de fibras no periodo de decaimento da turbuléncia. Entretanto, este fendmeno nao
admite representacdo em uma dimensdo, dificultando o desenvolvimento de um modelo
fenomenolodgico.

Em todos os trabalhos descritos acima, as redes neurais foram utilizadas como
modelos tipo “caixa-preta”, isto ¢, nenhum conhecimento a “priori” sobre o processo foi
relacionado. Uma rede neural tipica pode envolver centenas de parametros internos, o que
pode levar a um sobreajuste dos dados — ajuste também dos ruidos experimentais — € pouca
generalizacdo, gerando uma desvantagem das redes neurais tipicas. Além disso, modelos

deste tipo sdo de dificil interpretacdo (CUBILLOS, 1995).
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As redes neurais tipo “caixa preta” apresentam também outras desvantagens como:
- Parametros sem significado fisico.
- Longo tempo de treinamento.
- Necessidade de um extenso conjunto de dados experimentais, nem sempre
disponivel.
As redes neurais podem ser utilizadas em conjunto com modelos matematicos
fenomenoldgicos, em série ou em paralelo, formando os chamados modelos hibridos.
O modelo hibrido tem sido uma das opg¢des para corrigir estes eventuais problemas,
assegurando-se o significado fisico dos pardmetros do modelo através da incorporacdo das
restricdes do processo com o do conhecimento do modelo fisico. Esta abordagem ¢

apresentada a seguir.

2.4 Modelo hibrido

Uma abordagem diferenciada da utilizacdo de redes neurais tipicas ¢ o modelo hibrido.
O modelo hibrido ¢ composto de duas partes incluindo um modelo baseado em principios
fenomenoldgicos, que designa o conhecimento do processo, e a rede neural, na qual ¢ usada
para estimar parametros do modelo fenomenoldgico ou para corrigir os erros de modelagem,
podendo o modelo hibrido ser em série ou paralelo.

O modelo hibrido apresenta melhores propriedades do que as redes neurais tipo
“caixa-preta”, pois interpola e extrapola com maior acuridade, sendo mais facil de analisar e
interpretar, além de requer menos dados na etapa de treinamento. Esta abordagem foi aplicada
por PSICHOGIOS & UNGAR (1992).a um processo fermentativo hipotético operando em
batelada alimentada

Foram utilizadas equacdes de balanco de massa de células e substrato, sendo a taxa
especifica de crescimento celular descrita por uma rede neural. A saida da rede serviu como
entrada do modelo, que produziu como saida os valores das varidveis do processo
(concentracao de substrato e de biomassa) ao final de cada tempo de amostragem. O modelo
hibrido utilizado por PSICHOGIOS & UNGAR (1992), ¢ composto por uma estrutura em
série, ja que a rede neural foi responsavel pela estimacdo dos pardmetros do modelo, no caso,

a taxa especifica de crescimento celular.
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A configuragdo em série estima os parametros do modelo fenomenoldgico
(FONSECA, 1999). A utilizacdo de redes neurais hibridas para a predicao de curvas de
extragdo supercritica de Oleos essenciais de alecrim (Rosmarinus officinalis), alfavaca
(Ocimum basilicum) e pimenta-do-reino (Piper nigrum) foi utilizada por STUART et al.
(1997) e por FONSECA (1999). Em ambos os trabalhos, foi utilizado um modelo
fenomenoldgico em série com a rede neural, que realizou a estimativa dos parametros do
modelo.

A Figura 2.3, representa um esquema genérico da estrutura de um modelo hibrido em

série:

ENTERADAS MODELO SATDAS
FENOMENOLOGICO

PARAMETROS

EEDE NHEUERAL

Figura 2.3 - Esquema genérico de uma rede neural hibrida em série.

A modelagem hibrida foi estudada por CUBILLOS et al. (1996), na descri¢do do
comportamento dindmico de um secador rotatorio e de um secador de leito fluidizado. Foram
utilizadas equacdes de balango de massa e de energia, tendo as taxas de secagem e de
transferéncia de calor sido preditas pela rede neural. Os resultados mostraram a superioridade
do modelo hibrido frente as redes neurais convencionais € ao modelo fenomenolégico.
FONSECA (1999) conclui que o modelo hibrido pode ser aplicado na identificacdo e predicao
do comportamento de processos complexos de secagem, e pode ser util em aplicagdes praticas
como otimizacao, projeto e controle destes processos.

THOMPSON & KRAMER (1994), aplicaram um modelo hibrido, com a rede neural
sendo construida em paralelo, para o processo dinamico bioquimico de produgdo de penicilina
em batelada alimentada. A rede neural foi treinada tendo como dados de entrada as
concentragdes de biomassa, de substrato e de penicilina, € como saida as taxas especificas de

crescimento celular, consumo de substrato e formacdo de penicilina. Nesta constru¢do em
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paralelo, a rede estimou os erros de predicao entre as saidas do processo e do modelo fisico.
Logo, o modelo em paralelo leva a correcdo dos desvios do modelo pela rede. A Figura 2.4,

representa um esquema genérico do modelo hibrido em paralelo:

ENTEADAS . MODELO

FENOMENOLOGICO

+ saiDas

REDE HEUEAL

Figura 2.4 - Esquema genérico de uma rede neural hibrida em paralelo.

Contudo observa-se uma superioridade dos modelos hibridos no que diz respeito a
modelagem de sistemas complexos e ndo-lineares. A grande vantagem dos modelos hibridos é
a inclusdo de conhecimento fenomenologico do processo as predi¢des realizadas evitando
inconsisténcias. Apesar das vantagens da abordagem hibrida, ainda ¢ necessario a
disponibilidade de um conjunto de dados experimentais de entrada-saida do processo, o

suficiente para que a rede neural possua capacidade de representagdo de todo o dominio do

Processo.

2.5 Geracao de dados semi-empiricos

ALBERT & HORWITZ (1995) descreveram algumas técnicas para se lidar com dados
ruins, dados ndo confiaveis e também com auséncia de dados. Dentre estas técnicas a criagao
de interpoladores e subterfigios estatisticos. A conclusdo apresentada ¢ que se vocé esta
diante de dados com erros, corrija-os . Se vocé tem poucos dados, gere outros. Se possuir
dados ruidosos, retifique-os, afirmam os autores.

A necessidade de uma quantidade significativa de dados ¢ uma condi¢do estabelecida

nao s6 pela modelagem com redes neurais, mas sim por qualquer tipo de representagdo.
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Portanto, o uso de um numero elevado de dados durante a caracterizacdo de um sistema
qualquer ¢ uma condig¢do que deve ser obedecida a fim de que ndo se perca a capacidade de
representacdo e que assim seja permitida a anélise do processo.

O primeiro indicio da geracdo de dados semi-empiricos foi apresentado por
SCHUBERT et al. (1994) que utilizaram este artificio para cobrir regides sem dados
experimentais. Entretanto, a primeira metodologia para geracao de dados semi-empiricos com
um embasamento tedrico foi apresentada por TSEN ef al.(1996), utilizando a expansdo em
série de Taylor.

O conjunto de dados semi-empiricos combina a informagdo do conjunto de dados
experimentais com a tendéncia predita por um modelo aproximado, construido a partir de
fendmenos fisico-quimicos que ocorrem no sistema (TSEN et al. 1996). Embora as precisdes
do modelo ndo sejam quantitativamente acuradas, o modelo captura o gradiente em relagdo as
variaveis do processo, pelo menos, qualitativamente.

MILANIC et al. (1997) apresentaram uma rede neural treinada com dados semi-
empiricos com a fun¢do de predizer a taxa de precipitacdo de TiO, que ocorre durante o
processo industrial de hidrélise. De posse de um modelo semi-empirico foi possivel
implementar um modelo do hibrido-neural aplicando a metodologia proposta por TSEN et al.
(1996) e fazendo uso de um conjunto de dados semi-empiricos. Na industria quimica de
Cinkarna (Eslovénia), alguns conjuntos de dados puderam ser obtidos para treinamento da
rede. Entretanto, esses dados ndo cobriam a regido desejada, fazendo com que um conjunto
de experimentos controlados fosse proposto e executado de forma a obter dados adequados.

O procedimento de se utilizar um conjunto de dados semi-empiricos provou ser
extremamente sensivel ao nimero de vizinhos usados para o célculo de cada ponto,
selecionado por tentativa e erro. MILANIC et al. (1997) concluiram que a aplicagdo do
procedimento de aumentar o conjunto de dados ¢ justificada apenas se o modelo tedrico ¢é
aproximado. Se o modelo ¢ muito acurado, ¢ preferivel utiliza-lo apenas para gerar os dados
de treinamento, ao invés de aplicar o procedimento proposto por TSEN ef al. (1996).

HENRIQUES (1998) utilizou, no treinamento de redes neurais, a estratégia de geracao
de dados semi-empiricos proposta por TSEN et al. (1996), como forma de obter um modelo
hibrido-neural do processo de produgao de etanol pela bactéria Zymomonas mobilis em modo
de operacdo batelada alimentada. Nesta abordagem, um conjunto de dados - ditos aumentados
- foi gerado através da combinagdo dos dados experimentais com o modelo de tendéncia e
utilizado no treinamento das redes neurais. Os melhores resultados foram obtidos quando 4

pontos experimentais foram utilizados na extrapolagdao do ponto semi-empirico.
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Uma simplificagdo da metodologia apresentada por TSEN et al. (1996) foi proposta
por STUART et al. (1997). Nesta abordagem, apenas o primeiro termo da expansao foi levado
em consideracdo, como forma de se evitar o calculo da derivada na expansdo usando a série
de Taylor. Um conjunto com 500, 1000 e 5000 dados semi-empiricos, obtidos a partir da
metodologia simplificada ¢ do conjunto de dados experimentais, foi gerado na etapa de
treinamento de rede neural hibrida cujo objetivo era predizer os pardmetros do processo de
extragdo de Oleo essencial de matrizes vegetais, obtendo boa concordancia nas predigdes

realizadas.

2.6 Conclusoes

Neste capitulo foi apresentada uma revisdo bibliografica de algumas literaturas
disponiveis do processo de extracdo de 6leos esséncias de matrizes vegetais, utilizando-se do
CO, como solvente e suas propriedades. Também foi visto neste capitulo algumas aplicacdes
de redes neurais, o modelo hibrido em série e paralelo. Finalizando, alguns modelos
matematicos aplicados a extracdo de dleo das matrizes vegetais solidas com CO, e a geracao
de dados semi-empiricos.

No proximo capitulo, sdo apresentados os detalhes dos equipamentos e experimentos

de extracdo, juntamente com os software utilizados no desenvolvimento deste trabalho.
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3.1 Equipamento para extrac¢ao a alta pressao

A primeira etapa do presente trabalho consistiu na geragdo de um procedimento

operacional padrao para operagcdo da planta de extracdo a alta pressdo nas dependéncias do

Laboratorio de Controle de Processos

(LCP), onde se realizou os experimentos de extracdo

dos o6leos essenciais de capim-limao, de cravo e de canela. Procurou-se automatizar ao

maximo o sistema de extracdo, instalando diversos equipamentos eletro-eletronicos que

permitiram a criagdo e utilizagdo de um sofiware de monitoramento e de controle. A unidade

de extracdo a alta pressdo utilizada neste trabalho encontra-se esquematizada na Figura 3.1 .

o

e 5

&)

' @

Figura 3.1 - Esquema do Processo de Extragao.

1 - Reservatério de COp;
2 - Valvula de duas vias;
3 - Compressor (booster);
4 - Tanque pulmao;

5 - Extrator;

6 e 7 - Valvulas manuais;
8-Coletor de ceras;
9 ¢ 10 - Banhos termostaticos,

11 - Coletor de 6leo essencial;
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Um cilindro contendo didéxido de carbono com 99,9% de pureza (White Martins) e
equipado com um sifdo (tubo pescador) fornece CO; liquido ao tanque pulmdo encamisado,
construido em aco inox 316L (Labsolda, UFSC, Florianopolis, SC, Brasil). O tanque pulmao,
um cilindro com volume interno de 4700 cm® e 60 cm de altura, ¢ refrigerado por um banho
termocriostatico, de forma que possa ser carregado com uma grande quantidade de CO,. A
pressdo neste tanque ¢ monitorada por um mandmetro analdgico. Apods devidamente
carregado, o tanque pulmio tem sua temperatura controlada por um banho termocriostatico
para manter a pressao no tanque pulmao maior que a pressao de trabalho do extrator durante
todo o experimento. O extrator cilindrico, encamisado e em ago inox, possui volume interno
de 1000 cm?® e 55 cm de altura. Sua temperatura ¢ mantida por um banho termostatico
(construido no proprio Laboratorio de Controle de Processos (LCP)) e a pressao ¢ monitorada
na entrada do extrator por um transdutor de pressdo e controlada por uma valvula de controle
pneumatica. O extrato ¢ coletado em um cilindro coletor na saida do extrator através de uma
valvula micrométrica envolvida por uma fita de aquecimento. A massa de didxido de carbono
utilizada ¢ medida logo ap6s a coleta do extrato por um medidor de fluxo. Para as operagdes

de pesagem utilizou-se uma balanca digital.

3.2 Software para monitoramento e controle do processo de extracio a alta pressao

Varios equipamentos presentes no sistema de extragdo a alta pressdo ndo possuem
mostradores analdgicos ou digitais, apenas enviam e recebem sinais elétricos. Para monitorar
e controlar estes sinais foi desenvolvido no laboratorio de controle de processos um software
para o sistema operacional MS-Windows 95/98. A linguagem de programagao utilizada foi o
OBJECT PASCAL. Este software realiza a comunicagdo com a placa de aquisi¢do de dados
analogica-digital/digital-analogica (AD/DA) (Data Translation, DT 2812) instalada no

microcomputador.
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3.3 Software de simulagdo de processos de extracio com co; e de ajuste de parametros

com algoritmos genéticos

Para realizar as simulagdes do processo de extracdo com CO,, utilizando o modelo
matematico, e o ajuste de parametros deste modelo com algoritmos genéticos, utilizou-se um
software especifico desenvolvido no LCP para o sistema operacional MS-Windows 95/98. Os
dados do processo, os dados experimentais e os valores dos parametros do algoritmo genético
sdo fornecidos ao software pelo usuario. A Figura 3.2 apresenta a tela principal desse

software.

i = Parametros Ajustados
m @ : 5] j% % E @ i kp= 0,37 Di [mEds]) = 1,964E-12

Simular  |i Ajustar | Sem Salvar | Configurar Dados GA Sobre Sair ]

Figura 3.2 - Software de simulagdo de processos de extragdo com CO; e de ajuste de

parametros com algoritmos genéticos
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Os resultados sao apresentados pelo software através de quatro graficos. Na Figura 3.2
da esquerda para a direita e de cima para baixo, estes graficos exibem respectivamente: a
concentragdo de extrato nas fases fluida e solida pelo tempo de extracdo, a massa de extrato
pela massa de CO, utilizada, o rendimento de extrato pelo tempo de extragdo e finalmente o
valor da fungdo objetivo em funcdo do niimero de geracdes. Maiores informagdes sobre o
software podem ser encontradas em CARLSON (2000).

Os valores dos parametros K, e D; ajustados pelo algoritmos genéticos estdo
apresentados na base direita da tela, com estes valores foram montados, para cada
experimento, os conjuntos de treinamento da rede neural, sendo estes os dados de saida da

rede neural.

3.4 Procedimento experimental de extracio a alta pressao

3.4.1 Preparo da matéria-prima

As matrizes vegetais (Capim-limdo, cravo e canela) utilizadas na extragdao foram
fornecidas pela Rosmarinus Agropastoril Ltda - Sdo José dos Pinhas - PR e moidas em um
moedor a facas (Modelo - Marconi) por um pequeno intervalo de tempo (45 segundos), de
forma a nao provocar o aquecimento da matéria prima pelo atrito das facas, o que causaria
perda de oleos volateis. As matrizes vegetais, depois de moidas, sdo peneiradas e separadas
em trés granulometrias diferentes (250, 510 e 720 mesch), em seguida, foi reservada uma
pequena quantidade das amostras para analise em microscopia eletronica de varredura

(LABMAT - UFSC).

3.4.2 Operac¢ao do equipamento de extracao

A amostra de matriz vegetal, depois de moida, ¢ acondicionada em um invélucro de
tecido e colocado no interior do extrator. Apos o fechamento da tampa do extrator liga-se a

circulacdo de dgua na camisa do extrator € no coletor de 6leo na temperatura desejada para
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realizagao do experimento. Entdo, inicia-se a transferéncia do CO; para o interior do extrator
até que o mesmo atinga a pressao de trabalho e, ap6és um tempo de repouso de 02 horas
admitindo-se que o CO; esteja saturado com oleo essencial fez-se a primeira coleta de dleo
essencial na saida do coletor de 6leo.

Em seguida a amostra coletada é pesada em intervalos de tempo pré-fixados,
determinando-se a curva de extracdo. Estd operacdo ¢ realizada em intervalos de tempos pré-
definidos, para melhor controle da planta e determinagdo da curva de extracdo de Oleos

essenciais.

3.5 Procedimentos experimentais complementares

3.5.1 Determinacio da densidade dos sélidos

A densidade da particula das matrizes vegetais pode ser determinada através de uma
analise de picnometria de merctrio ou pelo procedimento descrito logo a seguir.

O método por picnometria de mercurio foi descartado por se tratar de um método de
alto custo e da necessidade de um periodo maior para sua realizacdo comparado com o outro
método, que € simples e economicamente viavel para o trabalho proposto.

Uma proveta de 10 ml foi preenchida com 9 ml de alcool etilico (PA), colocada em
uma balanca e anotado o seu peso, a matriz vegetal foi entdo colocada dentro da proveta até
que o nivel atingisse a marcacao de 10 ml, e o peso final foi anotado. A diferenca entre o peso
final e o inicial representava a massa de matriz vegetal adicionada para deslocar o volume em

1 ml, equagdo (3.1):

mmatriz vegetal
= [l vegeld 3.1
Pz (.1

deslocado

onde:
Mmarriz vegetal = Massa de matriz vegetal (g)
V desiocado = volume de alcool deslocado (ml)

ps = densidade do sélido (g/ml)
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3.5.2 Determinacio da porosidade do leito

A densidade aparente do material s6lido empacotado no leito é uma relacdo entre a
massa de solido que ocupa certo volume de leito, sem levar em consideracdo os espagos

intraparticulares, equacao (3.2):

P, = (32)

leito

onde:
m,; = massa de solidos no leito (g)
Vieito = volume ocupado pelo leito de solidos (cm?)

p. = densidade aparente (g/cm?)

Com a densidade aparente e a densidade do sélido € possivel determinar a porosidade

do leito através da equagdo (3.3):

| Pa
Ps

E= (3.3)

3.5.3 Determinacio da geometria e do tamanho médio da particula

Apds a moagem, as particulas de capim-limao, cravo e canela foram fotografadas em
um microscopio eletronicos de varredura (PHILIPS XL 30, LABMAT/EMC/UFSC,
Floriandpolis, Brasil), medidas através do Sizermeter Software, desenvolvido especificamente
para tal finalidade. Este software esta disponivel gratuitamente no endereco

http://Icp.eng.ufsc.br .
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3.6 Procedimentos de calculo

3.6.1 Determinacao da concentracio inicial de 6leo essencial no sélido

A concentrag¢do inicial de 6leo essencial no sélido foi calculada pela equagao (3.4):
Cs, =e.p, (3.4)

onde: Csy = concentragdo inicial de 6leo essencial no s6lido (gsjeo/CM3s6jido)

e =teor de Oleo essencial (gsleo/Esslido)

3.6.2 Determinacio do tempo de residéncia do CO; no extrator

A vazdo volumétrica de CO; foi determinada por um medidor de fluxo na saida do
extrator, nas condi¢cdes normais de temperatura e pressdo (CNTP). O calculo da vazado
volumétrica de CO; nas condic¢des de temperatura e pressao no interior do extrator ¢ realizada
utilizando-se as densidades do gas a condi¢do ambiente e a condi¢do de processo, conforme a

equacdo (3.5), abaixo:

Qatm X pCOz,utm

CO,,85bar,40°C

(3.5)

Q85bar,40°C =

onde:

Ossbar.40°C = vazao volumétrica do CO; nas condigdes de extragao (m?/s)
Qatm = vazao volumétrica do CO, nas condi¢cdes ambientes (m?/s)
£C02, atm = massa especifica do CO, nas condi¢des ambientes (kg/m?)

£Co2, 8s5bar, 40cc = massa especifica do CO; nas condi¢des de extragao (kg/m?)
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Para calcular a velocidade superficial do solvente nas condi¢cdes de processo, a vazao

obtida pela equagdo (3.5) ¢ dividida pela secao transversal do extrator:

u :% (3.6)
4

onde: u = velocidade superficial do CO, (m/s)

d = diametro do extrator (m)

A velocidade intersticial ¢ obtida pela razio entre a velocidade superficial e a

porosidade do leito, equagao (3.7):

Y=

- (3.7
&
onde: v = velocidade intersticial do solvente no leito (m/s)

&= porosidade do leito

Dividindo-se a altura do leito de sélidos pela velocidade intersticial, obtém-se o tempo de

residéncia do CO; no extrator, equagao (3.8):

(3.8)

L
T=—
v

onde: Tt =tempo de residéncia do CO; no extrator (s)

L = comprimento do leito (m)
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3.7 Planejamento experimental

O planejamento experimental ¢ baseado em principios estatisticos, deste modo ¢
possivel extrair do sistema em estudo o maximo de informagdes tUteis com um numero
minimo de experimentos.

Para determinacdo da quantidade de experimentos necessarios para formar o conjunto
de dados de entrada e saida a serem aumentados pela técnica de geracdo de dados semi-
empriricos fez-se o planejamento experimental fatorial (2) cujo valor de k ¢ igual &
quantidade de variaveis a serem modificadas em dois niveis, representado pelo numero dois
(2). A Tabela 3.1, representa esquematicamente a quantidade de experimentos que seriam no
minimo necessarios para formar o conjunto de treinamento da rede neural para predi¢do das
curvas de extracdo das matrizes vegetais de capim-limao (Cymbopogon citratus), cravo

(Eugenia caryuphyllus) e canela (Cinnamomum zeylanicum).

Tabela 3.1 : Esquema do planejamento experimental fatorial

Variaveis / Niveis (-) - nivel inferiorr (+) - nivel superiorr
Temperatura Menor temperatura Maior temperatura
Pressao Menor pressao Maior pressao
Diametro médio de particula  Menor diametro Maior didmetro

3.8 Conclusoes

Neste capitulo, foi descrito o método utilizado na realizagdo dos experimentos e
calculos necessarios para utilizagdo dos “software” e detalhes do equipamento a alta pressao
utilizado para extragdo de 6leo essencial das matrizes vegetal de capim-limao (Cymbopogon
citratus), cravo (Eugenia caryuphyllus) e canela (Cinnamomum zeylanicum).

O proximo capitulo refere-se a modelagem matematica, que apresenta o modelo
fenomenoldgico, os algoritmos genéticos e os ajustes dos parametros. Também ¢ apresentado

no proximo capitulo a estrutura do modelo hibrido adotado neste trabalho.
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4 MODELAGEM MATEMATICA

4.1 Modelo fenomenolégico

A literatura botanica indica que os 6leos essenciais estdo localizados principalmente
dentro das células vegetais, em estruturas chamados vacuolos. A quebra destas células
causada pelo processo de moagem expde uma pequena fracdo deste 6leo a superficie das
mesmas. Para plantas com baixa concentracao de Oleo essencial, esta fragdo de oleo ¢
insignificante, e a extracdo ¢ controlada, principalmente, pela resisténcia interna a
transferéncia de massa (REVERCHON, 1996). Por esta razdo ¢ desprezada a resisténcia
externa a transferéncia de massa na constru¢dao desse modelo.

O modelo matematico foi desenvolvido baseado na hipdtese de que o fluxo e a
densidade do solvente sdo constantes ao longo do leito, a dispersdo axial ¢ desprezivel e o
0leo essencial ¢ considerado um composto pseudo-puro. O balango de massa sobre um
volume de controle infinitesimal do extrator pode ser escrito como um sistema de duas
equagdes diferenciais parciais. A equagdo (4.1) representa o balanco de massa do extrato na

fase fluida e a equacgao (4.2) representa o balango de massa do extrato na fase solida.

Balango de massa do extrato na fase fluida,

oC aC
uV—f+(1—5)VaCS +eV —L=0 4.1
Oh ot ot

Balango de massa do extrato na fase solida

oC,
ot

V(-2 =5 =-a,k(C, - C}) (4.2)
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As condigdes iniciais (ci) e condigdes de contorno (cc) sdo apresentadas abaixo,

equagao (4.3):

ci: t=0, C/‘: 0e Cg=Cg, (43)
cc: h=0,CA(0,6)=0

onde: 4, ¢ a area superficial total da particula (m?), Cr¢é a concentragdo de extrato na fase

fluida (kg/m?), C; € a concentracdo de extrato na fase solida (kg/m?), C, ¢ a concentragdo
inicial de extrato na fase solida (kg/m?), C;é a concentragio de equilibrio do extrato na
interface solido-fluido (kg/m?), & ¢ a altura do leito na coordenada z (m), K é o coeficiente
interno de transferéncia de massa (m/s), u ¢ a velocidade superficial (m/s), V' € o volume total
e € ¢ a porosidade do leito.

Os balancos de massa do extrato para a fase fluida e para a fase sélida podem ser

resolvidos se a relagio de equilibrio para C; for conhecida. Uma relagdo linear ¢ utilizada

com base em um grande numero de dados experimentais de equilibrio de fase

(REVERCHON, 1996), equagao (4.4):

(4.4)

onde K, ¢ o coeficiente volumétrico de parti¢do do extrato no equilibrio entre a fase solida e a
fase fluida.

Rearranjando a equagao (4.2) tem-se equagdo (4.5):

v(1-¢)|oc, :

S =-(C,-C 4.5
A e -c) “
O grupo M:‘ depende da geometria da particula através do termo A4,K, e a

L p

porosidade ¢ supostamente constante ao longo do leito. Este grupo ¢ dimensionalmente igual

+1
a‘s
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Pode-se, entdo, definir, equagao (4.6):

- {V(l - g)} “4.6)

Onde ¢; ¢ o tempo de difusdo interna, caracteristico do processo de extragao.
Logo se pode escrever a equagao (4.5) como equagdo (4.7):

o ,
aCtS _ —tl(cs -C}) 4.7)

i

VILLERMAUX (1987) mostrou uma equivaléncia entre o tempo de difusdo interna e
o coeficiente de difusdo interna D; para diferentes geometrias de particula. Propondo a

seguinte relagdo, equagdo (4.8):

t = p— (4.8)

t=—r (4.9)

onde / ¢ a dimensdo caracteristica da particula, V), ¢ o volume da particula (m®) e ¢ é um

coeficiente dependente da geometria da particula. Para geometria de particulas planas p = 1/3.
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Para resolver os balancos de massa o leito do extrator foi dividido em » estagios. As
composigdes da fase solida e da fase fluida sdo consideradas uniformes em cada estagio.
Desta forma pode-se escrever as equacdes (4.1) e (4.7) como um sistema de 2n

equacgdes diferenciais ordinarias, equagdo (4.10) e equacdo (4.11):

e dc
"(c, -c, 1)+(1—€)K N i A (4.10)
p - n dt n dt
dc \
d:" - —l(csn -c;) 4.11)

Onde as condigdes iniciais sao escritas como, equagao (4.12):
ci:1=0,C; =C5 eC, =0 (4.12)

onde Cy, € a concentragdo de extrato na fase fluida no estagio n (kg/m?), Cs, € a concentragdo
de extrato na fase solida no estagio n (kg/m®), C; ¢ a concentragio de equilibrio do extrato na

interface s6lido-fluido no estagio n (kg/m?®) e W ¢ a vazao massica de solvente (kg/s).

Quanto maior for o nimero de estagios (n), melhor serdo representadas as equagdes
diferenciais parciais (4.1 e 4.7) pelas equacdes diferenciais ordinarias (4.10 e 4.11). Este
sistema de equacdes diferenciais ordinarias foi resolvido utilizando-se o método de Runge-
Kutta de 4" ordem.

No caso em que se utiliza » = 1, assume-se que todo o leito possui a mesma
concentragdo de Oleo nas fases solida e fluida, isto porque, ndo ocorreu uma variagdo
significativa dos resultados quando utilizou-se de valores diferentes de um (01). Esta ¢ uma
simplificagdo utilizada na representagdo dos processos de extragdo supercritica
(REVERCHON, 1996).

Para a resolucdo do sistema de equacdes € necessario conhecer o valor do fator de
particio do oleo essencial entre as fases (K,). SPIRO & KANDIAH (1990) realizaram
trabalhos com compostos de gengibre (gingerol) e determinaram o valor médio de parti¢ao
(Kn) de 0,29. Estes autores propdoem que K,, pode ser convertido em K, através da equagio

abaixo, equagdo (4.13):
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K
K, === (4.13)
Ps

onde K,, ¢ o fator médio de particdo de massa, p ¢ a densidade do solvente (kg/m?®) e p; ¢ a

densidade do sélido (kg/m?).

4.2 Algoritmos genéticos.

Existem varios métodos de otimizacdo disponiveis na literatura, muitos métodos ja
consagrados através de diferentes trabalhos em inimeras aplicagdes, sendo utilizado nas mais
diferentes situacdes. O potencial de sua aplicacdo ainda ndo foi esgotado, e a cada dia
aparecem novas utilidades. Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo métodos de otimizagao
baseados em mecanismos de sele¢do natural e genética. Estes algoritmos operam com uma
populacdo de possiveis solugdes de um problema para determinagdo da melhor solugdo. Cada
individuo desta populacao ¢ uma possivel solu¢do, e ao serem combinados entre si, através de
troca de informacgdes, deverdo gerar individuos melhores que os da populacdo original.
Melhores solugdes possuem maior possibilidade de serem combinadas, gerando melhores
solugdes que as originais ¢ deslocando toda a populagdo em dire¢do a uma solucdo 6tima.
Uma excelente descricdo da utilizagdo de algoritmos genéticos pode ser encontrada em
(CARLSON, 2000) e (CLAUMANN, 1999).

Os algoritmos genéticos foram descritos por HOLLAND (1975) com o intuito de
reproduzir e estudar o processo adaptativo dos sistemas naturais. O foco principal de pesquisa
neste tema tem sido a robustez, o equilibrio entre eficiéncia e eficacia necessaria para a
sobrevivéncia em varios ambientes diferentes (GOLDBERG, 1989).

Os AGs apresentam as seguintes caracteristicas:

¢ sio independentes do dominio do problema;

e trabalham em c6digo binério;

e usam regras probabilisticas para guiar a busca;
e constituem-se em um método intuitivo;

e sdo relativamente imunes a alta dimensionalidade, aos minimos locais ¢ a ruidos;
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e 50 necessitam de informacdo concernente a qualidade da solu¢do produzida por
cada conjunto de parametros.
Neste trabalho os algoritmos genéticos sdo utilizados para estimar os parametros

desejados para o modelo fenomenolégico.

4.3 Ajuste de parametros

Os parametros a serem ajustados sdo o coeficiente de parti¢do (K,) e a difusividade
(D;). O valor de K, poderia ser encontrado utilizando-se a equagdo (4.13), porém os dados de
K, sdo escassos assim como os valores de D;. A busca dos parametros K, e D; 6timos para o
melhor ajuste do modelo aos dados experimentais ¢ realizada pelo algoritmo genético através
da minimizac¢do da funcdo objetivo, que ¢ definida como sendo a somatoria do erro quadratico
entre os dados experimentais ¢ 0 modelo matematico. O individuo que possuir o menor valor
da fun¢do objetivo apresentard o melhor ajuste para K, e D;. Na Figura 4.1, pode-se observar

o erro entre os dados experimentais e os resultados do modelo.

0
K} [ S—
: .
H TR
5 g
-t

3 L Legenda _ _

J,; X - dados expenmentais
L] o ¢ -dadosdo modelo
w0 - curva do modelo
w | &
L I -emo
S

Tempo

Figura 4.1 - Curva de extra¢ao generalizada e o erro entre os dados experimentais e o

resultado do modelo
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Os individuos com maior valor da fun¢do objetivo possuem maior probabilidade de
serem selecionados, logo este procedimento resulta em uma maximizagdo. Para resolver
problemas de minimizacdo, como o apresentado acima, deve-se multiplicar a fun¢do fitness
por menos um. Esta operacdo transformard a minimizagdo em uma maximizacdo € nao
modificara a solugdo do problema, (CARLSON, 2000).

O diagrama da Figura 4.2 mostra o fluxo de informagdes para minimizar a fungao
objetivo utilizando algoritmos genéticos. Inicialmente, uma populagdo de individuos ¢ gerada
aleatoriamente. Para cada individuo gerado ¢ realizada a simulagdo com o modelo matematico
utilizando os parametros deste individuo. A fun¢do objetivo é entdo avaliada para este
individuo, ocorrendo o mesmo para os demais individuos da populagdao. Apos um niimero de
geragdes determinado, o melhor individuo da Ultima geracdo ¢ que ira fornecer os valores

ajustados de K, € D;.

Algoritmos | Di Kp | Modelo
Genéticos

Funcéo Objetivo

z( valor _ valor )
experimental modelo

N

Matematico

Runge-Kutta
Gill 42 orde

A

Figura 4.2 - Problema de estimagao utilizando algoritmos genéticos

4.4 Estrutura do modelo hibrido neural

Neste tipo de configuracdo a rede neural ¢ utilizada para predizer os pardmetros do
modelo fenomenolédgico. Para o treinamento da rede neural uma série de experimentos foi
conduzida, cobrindo diversas condi¢des operacionais.

Os parametros do modelo, (K, e D;) foram determinados utilizando-se de algoritmos
genéticos, conforme descrito em (CARLSON, 2000). Desta forma, a rede neural pode ser
treinada com um conjunto de dados de entrada (condi¢des operacionais) e saida (K, e D;).

Uma rede neural tipo backpropagation com trés camadas, composta de 4 neuronios de

entrada (temperatura, pressdo de operacdo, comprimento e espessura da particula), 10
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neur6nios na camada intermediaria e dois de saida (K, e D;), foi utilizada. O treinamento foi
realizado com taxa de momento e de aprendizagem adaptativa.

Devido a dificuldade em se obter um grande nimero de dados experimentais para o
treinamento da rede neural, utilizou-se a metodologia proposta por TSEN et al. (1996) para a
expansao do conjunto de dados de treinamento.

Detalhes da metodologia utilizada pode ser encontrada em TSEN et al. (1996) e
(FONSECA, 1999).

Neste trabalho, aplica-se a uma rede neural acoplada ao modelo fenomenoldgico, onde
condi¢des de operagdo sdo utilizadas como dados de entrada da rede, sendo que os parametros
ajustados pelo algoritmos genéticos sao as saidas da rede gerando a curva de extragdo predita.

A Figura 4.3 representa o esquema da estratégia adotada.

-
o
S
o
L
3

) saidas 2 Predicao
CONDICOES entradasy yoppro FENOMENOLOGICO —conivAa DE o
OPERACTIONAIS EXTRACAC @

tempo (mim)

Pardmetros
Estimados

Figura 4.3 - Esquema do modelo hibrido em série acoplado ao modelo fenomenologico.

A Figura 4.3 acima apresenta também o esquema da estrutura de uma rede neural

artificial. Os neurdnios sdao unidades de processamento que se encontram conectados uns aos
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outros através de ligacdes chamadas sinapses. Os neurdnios encontram-se agrupados em
camadas. A camada de entrada nao realiza qualquer processamento, sendo responsavel apenas
pelo recebimento dos padrdes de alimentagdo da rede. As camadas intermediarias, também
conhecidas como camadas escondidas possuem neurdnios com capacidade de processamento
dos dados recebidos, sendo responsaveis pela deteccdo das caracteristicas do problema em
questdo. A camada de saida realiza os ultimos processamentos e fornece os resultados. Cada
neurdnio ¢ capaz de enviar um Unico sinal de saida para diversos neurdnios através das

sinapses. Cada sinapse tem um peso associado.

4.5 Conclusoes

Este capitulo mostrou o modelo fenomenologico proposto por REVERCHON (1996),
juntamente com os algoritmos genéticos e o ajuste de parametros acoplado a uma rede neural
formando a estrutura do modelo hibrido em série.

No proximo capitulo sdo apresentados os valores para determinar os pardmetros
necessarios ao treinamento da rede. Também sdo apresentados e discutidos os resultados do
treinamento da rede neural, o uso do modelo hibrido em séric bem como a validacao das
respostas fornecidas pela rede na extracdo de d6leo essencial de matrizes vegetais de capim-
limdo (Cymbopogon citratus), cravo (Eugenia caryuphyllus) e canela (Cinnamomum

zeylanicum).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Introducao

Neste capitulo, sdo apresentadas as diferentes condigdes de pressdo e temperatura
utilizadas na extragdo do Oleo essencial de capim-limao (Cymbopogon citratus), cravo
(Eugenia caryuphyllus) e canela (Cinnamomum zeylanicum). Também sdo demonstrados
neste capitulo os resultados dos procedimentos de calculos descritos no capitulo 3. As
micrografias utilizadas para determinag¢do do tamanho médio das particulas da matriz vegetal
de capim-limado (Cymbopogon citratus), € os parametros dos algoritmos genéticos utilizados
para determinas os ajustes dos parametros do modelo fenomenologico (Kp e Di).

O resultado do planejamento experimental gera um conjunto padrio com 08
experimentos, insuficiente para o treinamento da rede neural, mas para este caso foram
incorporados alguns experimentos para aumentar o conjunto de dados padrdes antes de serem
aumentados pela geracdo de dados semi-empiricos citada no capitulo 2. As Tabelas (7.1, 7.3 ¢
7.5) citadas no apéndice A apresentam os valores destes conjuntos de experimentos padrdes
da matriz vegetal de capim-limdo (Cymbopogon citratus), cravo (Eugenia caryuphyllus) e
canela (Cinnamomum zeylanicum).

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados de treinamento da rede
neural bem como a validacdo dos ensaios para as matrizes vegetais e discutir o uso € os
resultados preditos pelo modelo hibrido em série comparado com os resultados experimentais
para as matrizes vegetais de capim-limao (Cymbopogon citratus), cravo (Eugenia

caryuphyllus) e canela (Cinnamomum zeylanicum).

5.2 Resultados das micrografias para determinar o tamanho médio das particulas

Na Figura 5.1 tem-se a micrografia de um aglomerado de particulas de capim-limao
(Cymbopogon citratus). Observa-se que a estrutura geométrica das particulas ¢ de bastdes
compridos e irregulares, ndo podendo ser descritos como cilindros € muito menos como

esferas. A Figura 5.2 apresenta uma micrografia de uma particula de capim limao
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(Cymbopogon citratus) com uma ampliagdo de 60x e pode-se constatar que a geometria ¢ a de
um paralelepipedo. Estas microscopias foram utilizadas para determinagcdo do tamanho médio
das particulas através do Sizermeter Software, desenvolvido especificamente para tal

finalidade.

£ &
AccV  Spot Magn Det WD 1 mm
10.0 kv 5.0 26x SE 10.2

Figura 5.1 - Micrografia das particulas de capim-limdo obtidas por microscopia eletronica de

varredura (amplia¢do: 25x).

LR i ; 3 4
AccV Spot Magn  Det WD 1 200 pm
10.0kv 5.0 60x SE 102
P e

Figura 5.2 - Micrografia de uma particula de capim-limao obtida por microscopia eletronica

de varredura (ampliagdo: 60x).
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As Figuras 5.1 e 5.2 fazem parte de um conjunto de 20 micrografias, utilizadas na
determina¢do do tamanho médio das particulas da matriz vegetal de capim-limao
(Cymbopogon citratus) e nao foram mostradas aqui por se apresentarem bastante semelhantes.

5.3 Determinacio dos parametros dos algoritmos genéticos e a estrutura da rede

neural

Como ja citado, neste trabalho utilizou-se um método baseado em algoritmos
genéticos para estimar os parametros desejados. Utilizou-se o algoritmo genético simples
(SGA), proposto por GOLDBERG (1989), que apresenta a seguinte configuragao:

e codifica¢do binaria;

e selecdo pelo método da roleta;

e amostragem estocastica com reposi¢ao;
e crossover de ponto simples;

e escalonamento linear;

e elitismo.

Os valores dos parametros do algoritmo genético estdo apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Parametros do Algoritmo Genético (AG).

Caracteristicas Valor
Numero de geragdes 30
Numero de individuos 10
Numero de bits por individuo 30
Numero de parametros 2
Numero de bits por parametro 15
Probabilidade de mutagao 0,08
Probabilidade de crossover 0,9
Numero de genes 2(K,eD))
Faixa de difusividade (m?.s™")  1x10"°< D, < 1x107
Faixa de Kp 0<K,<1,0
Taxa de elitismo 30% da populagao
Escalonamento Truncamento linear

(fator de escala 2)
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Os valores demonstrados na Tabela 5.1 sdo definidos como valores conhecidos como
“otimos” pré determinados por CARLSON, (2000).

O modelo matematico foi aplicado e ajustado com algoritmos genéticos aos dados
experimentais. O modelo hibrido adotado neste trabalho foi em série porque esta acoplado ao
modelo fenomenologico que impde significado fisico nas predi¢cdes enquanto a rede neural
fornece os seus parametros de ajuste para determinacao da curva de extragdo predita.

O modelo hibrido assegura o significado fisico dos pardmetros do modelo a partir da
incorporacao das restri¢gdes do processo através do conhecimento do modelo fenomenologico.

A rede neural utilizada na configuragao tem 03 camadas, uma camada de entrada, uma
camada de saida e uma camada intermediaria. A variagdo de neurOnios na camada
intermediaria ¢ apresentada nas etapas seguintes dos resultados de cada matriz vegetal
juntamente com as camadas de entrada e saida.

A taxa de momento foi mantida constante em 0,95, e a taxa de aprendizado ¢
adaptativa, isto ¢, a medida que o erro de treinamento diminui a taxa de aprendizagem ¢
aumentada. Se o erro aumenta, a taxa de aprendizagem ¢ diminuida.

A fungdo de ativagdo utilizada no treinamento da rede neural para predicdo das curvas
de extragdo de 6leos essenciais de matrizes vegetais foi a fungdo sigmoidal, isto porque, ¢ a
fun¢do que mais se adaptou ao sistema em questdo, em relagdo as outras fungdes de ativagao
como a tangente hiperbolica e

Na etapa de treinamento da rede neural foi utilizado o conjunto com 500 dados
aumentados. O conjunto de 1000 e 5000 dados aumentados foi utilizado e descartado, isto
porque, com 500 dados aumentados do conjunto padrao ja se obteve uma boa predicao das
curvas de extracdo de Oleos essenciais das matrizes vegetais de capim-limao (Cymbopogon
citratus), cravo (Eugenia caryuphyllus) e canela (Cinnamomum zeylanicum). As Tabelas (7.1,
7.3, 7.5) citadas no Apéndice A, representam os conjuntos padrdes que foram utilizados para
a geracao dos dados aumentados utilizando-se das técnicas de geracdo de dados semi-

empiricos proposta por TSEN et al (1996) e FONSECA (1999).

5.4 Resultados dos procedimentos de calculos complementares

As Tabelas 5.2 e 5.3 representam os valores utilizados nos softwares para
determinagdo dos ajustes dos parametros do modelo fenomenologico calculados através de
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algoritmos genéticos para as matrizes vegetais de capim-limao (Cymbopogon citratus), cravo
(Eugenia caryuphyllus) e canela (Cinnamomum zeylanicum).

Tabela 5.2: Parametros de configuragao usados no ajuste dos parametros do modelo .

Parametros / Matrizes Vegetal Capim-Limao Cravo Canela Unidades

Porosidade do Leito 0,70 0,77 0,74 adimensional
Densidade dos Sélidos 1,18 1,54 1,38 g/cm?
Conc. Inicial de (6leo) no Sélido 15,67 206,89 92,45 kg/m?
Conc de Extrato no CO 0 0 0 kg/m?
Vazao de CO 20 20 20 L/mim
Massa de solidos 1.7 1.7 1.7 Kg
Altura do leito 0,6 0,6 0,6 metros
Volume do Extrator 4.7 4.7 4.7 Litros
Tempo de Extracao. 210 210 210 mim

A densidade do CO; utilizada para incorporacdo nas simulagdes na determinacdo dos
parametros do modelo (Kp e Di) estd representada na Tabela 5.3, para cada condicdao de
temperatura e pressao utilizada para as matrizes vegetais de capim-limao (Cymbopogon
citratus), cravo (Eugenia caryuphyllus) e canela (Cinnamomum zeylanicum).

A Tabela 5.3 foi fornecida por SPRICIGO, (1998).

Tabela 5.3: Densidade do CO, (T-P) - Kg/m’

P-barT - 40°CT - 50°C
85 380 257
90 490 284
100 622 390
120 721 580
140 768 680

Nomenclatura:
P = Pressao

T = Temperatura
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5.5 Condicoes operacionais e resultados da predi¢cdo do modelo hibrido em série para

matriz vegetal de capim-limao (Cymbopogon citratus)

As condigdes operacionais utilizadas para validagdo dos valores de (Kp e Di), preditos
pelo modelo hibrido em série, estdo apresentadas na Tabela 5.4 juntamente com os resultados
de Kp e Di experimentais encontrados na validagdo das curvas de extracdo a alta pressdo para

matriz vegetal de capim-limao (Cymbopogon citratus).

Tabela 5.4: Condi¢des de operagdo - Predi¢dao e Validacao de Capim-limao.

P T Comp Esp. Kpvald Kp predito Di vald. Di predito
120 40 0,662 0,360 0,072 0,074 6,43E-13  6,31E-13
100 50 0,662 0,360 0,167 0,165 4,72E-13  4,68E-13
Nomenclatura:
P = Pressao - bar; T = Temperatura - °C;
Comp = comprimento (mm); Esp = Espessura (mm);

Kp = Coeficiente de parti¢do interna;
Di = Coeficiente de difusividade interna;

(vald)- validado;

A Figura 5.3 mostra os resultados do treinamento da rede neural utilizando-se o
modelo hibrido em série, j& descrito anteriormente, para a matriz vegetal de capim-limao
(Cymbopogon citratus).

Para o treinamento da rede neural foram utilizados 04 neurdnios na camada de entrada
que representam as condi¢des de operacdo (temperaturas, pressdes, comprimentos e
espessuras médios da particula), 05 neurénios na camada intermedidria e 02 neurdnios na
camada de saida que representam os ajustes dos parametros do modelo fenomenologico. O
treinamento da rede neural foi realizado com uma geragao de 15000 épocas.

A determinacdo do numero de épocas e neur6nios na camada intermedidria foi
realizada por tentativa e erro, isto €, o treinamento que obteve correlacdo superior a 98% foi
adotado. Em média, foram realizadas de 10 a 15 tentativas. Os treinamentos que apresentaram
correlagdes inferiores foram descartados pois ndo conseguem representar a tendéncia das
curvas de extragdo preditas pelo modelo hibrido.

A Figura 5.4 mostra a validagdo do modelo hibrido para o treinamento da Figura 5.3:
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Figura 5.3 - Treinamento do conjunto de dados da matriz vegetal - Capim-limao.
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Figura 5.4 - Validagdo do treinamento da matriz vegetal - Capim-limao.
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As Figuras 5.5 e 5.6, mostram a curva de extracdo de 6leo essencial de capim-limao
(Cymbopogon citratus) predita pelo modelo hibrido e os resultados da validacao
experimental. Pode-se observar que o modelo hibrido acompanha a tendéncia da curva de
extragdo de 6leos essenciais atingindo a maioria dos pontos experimentais.

Os pequenos intervalos entre as curvas sdo reservados a dois fatores, os erros
experimentais inclusos no processo de extragdo a altas pressdes € a matéria-prima extraida.

Quando se trabalha com matrizes vegetais ndo se pode obter o mesmo padrdo dos
experimentos para todas as amostras, isto ¢, nem sempre a matriz vegetal utilizada nas
extragdes apresenta uma mesma quantidade de oleo desejada para se obter um bom
rendimento na extracao de 6leos essenciais.

Para a Figura 5.5 as condi¢des experimentais utilizadas foram de 120 bar de pressdo,
40°C de temperatura e o didmetro médio das particulas com comprimento de 0,662 mm e

espessura de 0,360 mm.
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Figura 5.5 - Curva de extracdo de 6leo essencial de capim-limdo predita pelo modelo

hibrido e os resultados experimentais.
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A Figura 5.6, representa as condi¢cdes experimentais utilizadas na extracao de 100 bar
de pressdo, 50°C de temperatura e diametro médio da particula com comprimento de 0,662
mm e espessura de 0,360 mm.

Observa-se que para este caso o modelo hibrido conseguiu acompanhar a extracio
mantendo a tendéncia da curva até o final do processo.

O fato da curva experimental na validagao ndo atingir a quantidade de 6leo predito
pelo modelo surge novamente de erros experimentais ocorridos durante o processo e devido a
matéria-prima utilizada. Por se tratar de uma matriz vegetal com épocas de plantio sazonal
nem sempre se consegue a amostra com as mesmas caracteristicas, ou melhor, nem sempre se
tem a mesma amostra no processo de extragao

Neste ensaio também, devemos notar que estamos trabalhando a uma pressdo mais
baixa que o ensaio anterior demonstrado na figura 5.5, logo o rendimento de dleo foi inferior
e a extragdo normalmente ¢ mais lenta no caso de querermos retirar a mesma quantidade de

oleo da matriz vegetal. Neste caso o fator custo pode ser um problema a ser questionado.
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Figura 5.6 - Curva de extracao de 6leo essencial de capim-limao predita pelo modelo

hibrido e os resultados experimentais.
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5.6 Condicoes operacionais e resultados da predi¢cdo do modelo hibrido em série para

matriz vegetal de cravo (Eugenia caryuphyllus)

As condigdes operacionais utilizadas para validagdo dos valores de (Kp e Di), preditos
pelo modelo hibrido em série, estdo apresentadas na Tabela 5.5 juntamente com os resultados
de Kp e Di experimentais encontrados na validagdo das curvas de extracdo a alta pressdo para

matriz vegetal de cravo (Eugenia caryuphyllus).

Tabela 5.5: Condi¢des de operagdo — Predi¢cdo e Validacao de cravo

P T Comp Esp. Kp vald Kp - predito Di vald Di predito

100 50 0,601 0,31 0,96 0,94 3,53E-14 5,50E-14
120 40 0,601 0,31 0,07 0,1 9,02E-13 8,36E-13
Nomenclatura:
P = Pressao - bar; T = Temperatura - °C;
Comp = comprimento (mm); Esp = Espessura (mm);

Kp = Coeficiente de parti¢do interna;
Di = Coeficiente de difusividade interna;

(vald)- validado;

A Figura 5.7, mostra os resultados do treinamento da rede neural utilizando-se o
modelo hibrido em série para a matriz vegetal de cravo (Eugenia caryuphyllus).

Para o treinamento da rede neural foram utilizados 04 neurdnios na camada de entrada
que representam as condigdes de operagao (temperaturas, pressdoes, comprimentos €
espessuras médios da particula), 10 neur6nios na camada intermedidria e 02 neurdnios na
camada de saida que representam os ajustes dos pardmetros do modelo fenomenoldgico. O
treinamento da rede neural foi realizado com uma geragao de 10000 épocas.

A determinacdo do numero de épocas e neurdnios na camada intermediaria foi
realizada por tentativa e erro, isto €, o treinamento que obteve correlagdo superior a 98% foi
adotado. Em média, foram realizadas de 05 a 10 tentativas.

A Figura 5.8 mostra a validagdo do modelo hibrido para o treinamento da Figura 5.7
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Figura 5.7 - Treinamento do conjunto de dados da matriz vegetal - Cravo.
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Figura 5.8 - Validacdo do treinamento da matriz vegetal - Cravo.

A Figura 5.9, mostra a curva de extragdo de odleo essencial de cravo (Eugenia
100 bar de pressdao, 50°C de

caryuphyllus) predita para as condi¢des de extragdo de
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temperatura e diametro médio da particula com comprimento 0,601 mm e espessura de 0,31

mm.
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Figura 5.9 - Curva de extragdo do 6leo essencial de cravo predita pelo modelo hibrido

e os resultados experimentais.

Observa-se, para a Figura 5.9 as condi¢des de pressao (100 bar) e temperaturas (50°C)
o modelo hibrido em série consegue predizer adequadamente ¢ de forma acurada a tendéncia
da curva de extragdo experimental de dleo essencial da matriz vegetal de cravo (Eugenia
caryuphyllus), se sobrepondo em alguns pontos da curva.

Lembrando também que a amostra nao pode ser padronizada, isto ¢, ndo se tem a
mesma matriz vegetal para todas as extragdes vegetais.

O fato de a curva experimental estar por cima em alguns pontos 4 curva predita pelo
modelo hibrido ¢ justificado pela explanagdo citada anteriormente, demonstrando que o
modelo hibrido consegue prever a tendéncia da curva experimental.

A Figura 5.10, mostra a curva de extracdo de oOleo essencial de cravo (Eugenia
caryuphyllus) predita para as condi¢des de extragdo de 120 bar de pressdo, 40°C de
temperatura e didmetro médio da particula com comprimento 0,601 mm e espessura de 0,31

mm.
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Figura 5.10 - Curva de extragao do 6leo essencial de cravo predita pelo modelo hibrido

e os resultados experimentais.

Para a Figura 5.10 acima, a curva predita pelo modelo hibrido em série foi superior
durante todo o processo de extragdo comparado com a curva experimental validada. Este fato
ocorre porque estamos trabalhando em uma condi¢do de pressdo de 120 bar o que torna o
processo de extracdo mais precluso em sua operacdo para a matriz vegetal de cravo (Eugenia
caryuphyllus), porque a quantidade de 6leo ¢ muito superior se analisarmos as outras duas
matrizes vegetais.

Outros fatores que foram verificados sdo os erros experimentais embutidos no
conjunto de dados utilizados para o treinamento da rede neural e os erros experimentais no
processo de validagdo da curva predita pelo modelo hibrido em série.

A amostra de matriz vegetal de cravo (Eugenia caryuphyllus) utilizada na realizacao
da geracdo do conjunto de dados para o treinamento da rede neural ndo ¢ a mesma amostra de
matriz vegetal utilizada na validagdo da curva predita, isto porque, o periodo entre a formacao
do conjunto de dados para o treinamento da rede e aplicagdo do modelo hibrido em série foi
superior a 03 meses. O acondicionamento incorreto da amostra pode ocorrer a degradagdo da
amostra durante este periodo e a perda do 6leo essencial na amostra.

Agora, descartando estes pequenos empecilhos oriundos de nossa realidade de trabalho
o modelo hibrido em série pode com certeza, predizer a tendéncia da curva de extragdo para

todo o processo.
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5.7 Condicoes operacionais e resultados da predi¢cdo do modelo hibrido em série para

matriz vegetal da canela (Cinnamomum zeylanicum).

As condigdes operacionais utilizadas para validagdo dos valores de (Kp e Di), preditos
pelo modelo hibrido em série, estdo apresentados na Tabela 5.6 juntamente com os resultados
de Kp e Di experimental encontrados na validacdo das curvas de extracdo a alta pressdo para

matriz vegetal da canela (Cinnamomum zeylanicum).

Tabela 5.6: Condi¢des de operagdo - Predi¢ao e Validagdo da canela.

P T Comp Esp. Kp vald Kp predito Divald Di predito
100 50 0,461 0,168 0,04 0,04 7,99E-13 7,89e-013
120 40 0,372 0,131 0,74 0,71 1,81E-13 2,14E-13

Nomenclatura:
P = Pressdo - bar; T = Temperatura - °C;
Comp = comprimento (mm); Esp = Espessura (mm);

Kp = Coeficiente de parti¢do interna;
Di = Coeficiente de difusividade interna;

(vald)- validado;

A Figura 5.11, mostra os resultados do treinamento da rede neural utilizando-se o
modelo hibrido em série para a matriz vegetal da canela (Cinnamomum zeylanicum).

Para o treinamento da rede neural foram utilizados 04 neurdnios na camada de entrada
que representam as condigdes de operagao (temperaturas, pressdoes, comprimentos €
espessuras médios da particula), 10 neurénios na camada intermedidria e 02 neurdnios na
camada de saida que representam os ajustes dos pardmetros do modelo fenomenoldgico. O
treinamento da rede neural foi realizado com uma geragao de 10000 épocas.

A determinacdo do numero de épocas e neurdnios na camada intermediaria foi
realizada por tentativa e erro, isto €, o treinamento que obteve correlagdo superior a 98% foi
adotado. Em média, foram realizadas de 05 a 15 tentativas.

A Figura 5.12 mostra a validagdo do modelo hibrido para o treinamento da Figura 5.11:
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Figura 5.11 - Treinamento do conjunto de dados da matriz vegetal - Canela.
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Figura 5.12 - Valida¢do do treinamento da matriz vegetal - Canela.
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A Figura 5.13 mostra a curva de extracdo de Oleo essencial de canela (Cinnamomum
zeylanicum) predita para condi¢des de extracao de 120 bar de pressao, 40°C de temperatura e

diametro médio da particula com comprimento 0,46 Imm e espessura de 0,168 mm.
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Figura 5.13 - Curva de extragdo do dleo essencial de canela predita pelo modelo hibrido

e os resultados experimentais.

A Figura 5.13, acima, mostra que o modelo hibrido em série adotado neste trabalho
conseguiu acompanhar a tendéncia da curva de extracdo da matriz vegetal a ser validada.

Ressalta-se a este caso dois fatores importantes, o primeiro a amostra ficou
armazenada nas dependéncias do Laboratorio de Controle de Processos (LCP) por um periodo
superior a 02 meses. Lembrando também, a este fator que pode ocorrer a degradacdo do
material armazenado e a perda do 6leo essencial pela forma de acondicionamento incorreto da
amostra.

O outro fator a ser avaliado se refere as condigdes de operagdo que se tornam mais
sensiveis quando se trabalha a pressdo de 120 bar em relagdo ao processo de extracdo a 100
bar. A pequena diferenca na parte da curva de extracdo entre a curva predita e a experimental
validada ¢ devida pela coleta da amostra ter passado alguns minutos do tempo estipulado para
determinagdo da curva de extracao.

A pequena quantidade de 6leo extraido ¢ fato originario da prépria amostra, que

apresenta pequena quantidade de 6leo em relagdo a seu peso.
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A Figura 5.14 mostra a curva de extracdo de Oleo essencial de canela (Cinnamomum
zeylanicum) predita para condi¢des de extracao de 100 bar de pressao, 50°C de temperatura e

diametro médio da particula com comprimento 0,461 mm e espessura de 0,168mm.
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Figura 5.14 - Curva de extragdo do dleo essencial de canela predita pelo modelo hibrido

e os resultados experimentais.

A Figura 5.14 acima demonstra que a aplicagdo do modelo hibrido em série ao modelo
fenomenoldgico ¢ de extrema importancia, isto porque, o modelo hibrido consegue de forma
primordial mostrar acuradamente a tendéncia da curva de extracdo a ser validada.

A curva experimental validada para este caso acima conseguiu acompanhar a predi¢ao
até os 60 minutos iniciais na extra¢ao validando o modelo hibrido.

As diferengas entre as curvas apos este periodo de 60 minutos sdo determinadas por
falhas na operagdo do equipamento ¢ pela falta de ar comprimido gerado pelo compressor,
que visa a manter a pressao constante no sistema da planta de extracdo. Problemas que foram
rapidamente diagnosticados e consertados para que a valida¢dao ndo sofresse perdas maiores.

Ressaltam-se os fatores, da amostra ter permanecido armazenada por um periodo
superior a dois meses e os erros experimentais embutidos durante o processo de extracdo na

formagao do conjunto de dados para treinamento da rede neural.
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Do mesmo modo que as extracdes anteriores representadas nas Figuras (5.5, 5.6, 5.9,
5.10, 5.13 e 5.14) pode observar-se que existe uma boa concordancia entre as curvas de
extracdo preditas pelo modelo hibrido e os resultados experimentais, indicando que a
abordagem proposta apresenta potencial para ser utilizada na determinagdo das condicdes
otimas de extracdo e para fins de controle do processo.

Assim como a modelagem matemadtica convencional, a modelagem hibrido-neural ¢
mais uma arte do que uma técnica. Cada problema deve ser analisado cuidadosamente,
atentando para as informacdes a “priori” dos modelos fenomenologicos disponiveis ou das
correlacdes empiricas generalizadas. Essas consideragdes sdo especialmente importantes
quando se tem como objetivo gerar conjuntos de dados semi-empiricos baseados em um

modelo aproximado.

5.8 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados os resultados do modelo hibrido neural do processo
de extracdo supercritica onde se utilizaram as matrizes vegetais de capim-limdo, cravo e
canela para formagdo do conjunto de dados para treinamento da rede neural e validagdo da
proposta adotada.

No proximo capitulo sdo apresentadas as conclusdes deste trabalho e sugestdes para

sua continuidade.
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6 CONCLUSOES E SUGESTOES

Neste trabalho propos-se uma abordagem hibrida para predi¢ao das curvas de extragdo
de oleo essencial de capim-limao, cravo e canela. A utilizagdo de uma rede neural em série
com um modelo fenomenoldgico mostrou-se adequada para predizer corretamente a evolugdo
da extragdo do 6leo essencial ao longo do tempo.

A abordagem utilizada foi capaz de prever o comportamento das curvas de extragdo
para os tamanhos de particula utilizados neste trabalho e as condigdes de operagdo,
demonstrando que a hipotese de que a extragdo ¢ controlada pela resisténcia interna a
transferéncia de massa ¢ valida. Os ajustes dos pardmetros do modelo aos dados
experimentais realizados com algoritmos genéticos foram eficientes.

Estes resultados indicam que o modelo proposto pode ser utilizado para predi¢do das
curvas de extracdo a altas pressdes. Desta forma ¢ possivel acoplar um algoritmo de
otimizagdo para determinar as condi¢des operacionais que levem ao maior rendimento de
extrato.

O software de simulagdo e ajuste de parametros agilizou o estudo das curvas de
extracdao, do comportamento do modelo e do algoritmo genético, sendo uma ferramenta muito
importante na realizacao deste trabalho.

O modelo poderia ser incrementado com a incorporagdo da distribui¢do do tamanho
das particulas para tornd-lo mais realista, assim como levar em consideracdo o perfil de
concentragao de 6leo essencial na fase fluida.

Duas etapas distintas podem ser identificadas na realizacdo deste trabalho de
dissertagdo: a primeira etapa apresentou os modelos matematicos dos processos de extracao
supercritica (ESC) envolvidos, permitindo a identificacdo dos parametros a serem preditos
pela rede neural segundo a técnica da modelagem hibrida em série. A segunda etapa
concentrou-se na utilizacdo das técnicas para geracdo de dados semi-empiricos procurando
solucionar o problema da escassez de informacgdes a respeito da predi¢do dos parametros do
modelo fenomenolédgico pela rede neural.

Portanto, pode-se concluir que a modelagem hibrida neural constitui-se como uma
importante ferramenta na representagdo e predicdo do comportamento de processos
complexos como aqueles encontrados na area de processos de extracdo supercritica (ESC).

Com relagdo ao problema do nimero reduzido de dados experimentais, a geracao dos dados
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semi-empiricos mostrou ser uma solugdo alternativa para se aprimorar a etapa de treinamento
da rede neural.

Algumas sugestdes para trabalhos futuros sdo apresentadas a seguir:

Uma estratégia de controle para os processos de extragdo supercritica (ESC) devera ser
analisada, isto porque, a auséncia de um controle para manter a qualidade do produto é um
dos fatores que limita a aplicagdo do processo de extracao supercritica (ESC) em industrias. O
processo de extragdo supercritica (ESC) € caracterizado por um elevado numero de varidveis
acopladas, como temperatura, pressdo, vazao de solvente e etc., o que dificulta o seu controle.

A semi-automatizagdo do processo de extragdo contribuiu muito na realizagdo dos
experimentos. O controlador proporcional integral derivativo (PID) utilizado no controle da
pressdo no extrator mostrou-se eficiente, inclusive para o processo em escala piloto. O
software de controle ¢ monitoramento cumpriu bem o seu objetivo, permitiu a visualizagdo
constante de todas as varidveis medidas e salvando as mesmas na memoria do computador
para posterior analise dos dados. Para a completa automatizagdo da planta de extragdo seria
necessaria a instalagdo e implementag¢do do controle automatico da vazao de CO; na saida do

extrator.
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7.1 Apéndice A
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A Tabela 7.1 representa o conjunto de experimentos realizados da matriz vegetal de capim-

limao para criar o conjunto de dados aumentados, utilizando a regra aplicada por TSEN et al

(1996)

Tabela 7.1: Relagdo de experimentos realizados de capim-limao e condi¢des de extracao

Corridas P T Comp Esp. Kpexp Diexp
1 90 40 0,662 0,360 0,090 3,389%e-13
2 90 40 0,768 0,410 0,052 3,595e-13
3 90 40 0,893 0,470 0,032 4,110e-13
4 90 50 0,662 0,360 0,041 8,546e-13
5 90 50 0,768 0,410 0,033 4,215e-13
6 140 40 0,768 0,410 0,395 5,149e-13
7 140 40 0,893 0,470 0,158 5,411e-13
8 140 50 0,662 0,360 0,400 9,440e-13
9 140 50 0,768 0,410 0,375 5,541e-13
10 140 50 0,893 0,470 0,134 6,323e-13

Nomenclatura

P = Pressdo — bar

T = Temperatura - °C.

Comp = Comprimento - mm.

Esp = Espessura - mm

Kp = Coeficiente volumétrico de parti¢ao
Di = Coeficiente de difusdo interna

exp - Experimental
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Tabela 7.2 Representa os valores da curva de extragao de 6leo de capim-limao, predita pelo
modelo hibrido em série e a validagcdo experimental nas condi¢des de operagao ja citadas

anteriormente no capitulo 5.

Tabela 7.2: Valores da Curva de Extragao Predita e Validada de capim-limao.

Curva Val.-12040 Pred-12040 Val.-10050 Pred-10050
Tempo (mim) Modleo(g) Moleo(g) Modéleo(g) M dleo (g)

0 0 0 0 0

5 0,799 1,375 0,799 1,501
10 1,761 2,132 1,761 2,297
15 2,195 2,719 2,196 2,905
20 2,587 3,156 2,599 3,349
25 2,936 3,484 2,937 3,679
30 3,245 3,620 3,29 3,926
35 3,519 3,745 3,52 4,03
40 3,764 3,861 3,764 4,133
45 3,984 3,974 3,966 4,234
50 4,18 4,086 4,186 4,338
55 4,374 4,202 4,375 4,448
60 4,45 4,324 4,554 4,566
70 4,53 4,455 4,73 4,695
80 4,71 4,600 4,906 4,837
90 4,88 4,762 5,085 5,008
100 5,08 4,947 5271 5,204
110 5,31 5,163 5,468 5,442
120 5,55 5,422 5,679 5,741
140 5,906 5,746 5,907 6,04
160 6,158 6,172 6,158 6,33
180 6,69 6,793 6,41 6,58
200 7,63 7,719 6,48 6,65
220 7,86 7,969 6,53 6,66

Nomenclatura

Val. = Validagao;
Pred. = Predicao;



Tabela 7.3 representa o conjunto de experimentos realizados da matriz vegetal de cravo

para criar o conjunto de dados aumentados

Tabela 7.3: Relagdo de experimentos realizados de cravo e condi¢des de extracao

Corridas P T Comp. Esp. Kp exp Di exp
1 85 40 0,425 0,25 0,887 4,016e-14
2 85 40 0,521 0,28 0,983 2,159e-14
3 85 40 0,601 0,31 0,950 1,794e-14
4 85 50 0,425 0,25 0,115 3,651e-14
5 85 50 0,521 0,28 0,066 3,218e-14
6 85 50 0,601 0,31 0,036 3,190e-14
7 140 40 0,425 0,25 0,402 5,408e-13
8 140 40 0,521 0,28 0,389 2,384e-13
9 140 40 0,601 0,31 0,348 1,011e-13
10 140 50 0,425 0,25 0,400 9,433e-13
11 140 50 0,521 0,28 0,397 3,368e-13
12 140 50 0,601 0,31 0,399 2,286e-13

Nomenclatura

P = Pressao - bar

T = Temperatura - °C.

Comp = Comprimento - mm.

Esp = Espessura - mm

Kp = Coeficiente volumétrico de particao.
Di = Coeficiente de difusdo interna.

exp - Experimental



Tabela 7.4 Representa os valores da curva de extragdo de 6leo de cravo , preditos pelo
modelo hibrido em série e a validagcdo experimental nas condi¢des de operagao ja citadas

anteriormente no capitulo 5.

Tabela 7.4: Valores da Curva de Extragdo Predita ¢ Validada de cravo.

Curva Val-12040 Pred-12040 Pred.-10050 Val.-10050
Tempo (mim) M éleo (g) Mdleo(g) M dleo (g) M oéleo (g)

0 0 0 0 0
5 13,5919 19,713 13,046 9,767
10 22,7835 33,404 27,8 17,261
15 31,7364 46,738 37,204 27,8
20 40,0881 59,144 44,158 39,2
25 47,7046 70,404 50,447 44,9
30 57,7 80,479 56,116 51,5
35 66,4 89,430 61,237 55,392
40 76 97,368 65,901 62,543
45 86,5 104,428 70,199 69,543
50 100 110,755 74,224 76,422
55 107,5 116,491 78,062 83,212
60 114,5 121,766 85,8 89,948
70 118 126,711 93,1 96,690
80 123,3 131,436 101,3 103,459
90 131,1 136,029 107,8 110,279
100 135,5 140,570 115,2 117,171
110 138,1 145,125 120 124,152
120 143 ,4 149,753 127,5 131,24
140 149,5 154,508 133,2 138,458
160 154,7 159,439 140,5 145,814
180 159,1 164,592 149,5 153,32
200 164 170,018 157,7 161,020
220 172,6 175,77 165,8 168,915
Nomenclatura:

Val. = Validagao;
Pred. = Predicao;



Tabela 7.5 representa o conjunto de experimentos realizados da matriz vegetal de canela

para criar o conjunto de dados aumentados

Tabela 7.5: Relagdo de experimentos realizados de canela e condigdes de extragao

Corridas P T Comp. Esp.. Kp exp Di exp
1 85 40 0,372 0,131 0,341  9,589%e-15
2 85 40 0,461 0,168 0,313 1,076e-14
3 85 40 0,523 0,199 0,028 1,274e-14
4 85 50 0,372 0,131 0,018 1,562e-13
5 85 50 0,461 0,168 0,012 4,241e-13
6 85 50 0,523 0,199 0,008 8,822e-14
7 140 40 0,372 0,131 0,396 4,165e-14
8 140 40 0,461 0,168 0,398 4,471e-14
9 140 40 0,523 0,199 ,0259  4,501e-14
10 140 50 0,372 0,131 0,394 1,139e-13
11 140 50 0,461 0,168 0,348 9,645e-14
12 140 50 0,523 0,199 0,240 9,472e-14
Nomenclatura

P = Pressao - bar

T = Temperatura - °C.

Comp = Comprimento - mm.

Esp = Espessura - mm

Kp = Coeficiente volumétrico de particdo.
Di = coeficiente de difusdo interna.

exp - Experimental
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Tabela 7.6 Representa os valores da curva de extragao de 6leo de canela , preditos pelo
modelo hibrido em série e a validagao experimental nas condi¢cdes de operagdo ja citadas

anteriormente no capitulo 5.

Tabela 7.6: Valores da Curva de Extragao Predita ¢ Validada da canela.

Curva Val.-12040 Pred-12040 Val.-10050 Pred-10050
Tempo

(mim) Mdleo(g) Mdleo(g) Modleo(g) M odleo(g)

0 0 0 0,00 0,00
5 3,94 2,5 0,33 0,29
10 6,15 4,93 0,60 0,63
15 7,89 6,95 0,89 0,95
20 9,22 8,50 1,20 1,28
25 10,26 9,13 1,52 1,61
30 10,70 9,68 1,85 1,95
35 11,11 10,16 2,19 2,31
40 11,49 10,60 2,54 2,68
45 11,87 11,52 2,89 3,07
50 12,02 11,85 3,25 3,49
55 12,63 12,34 3,62 3,94
60 12,73 12,58 3,99 427
70 13,45 13,07 4,37 4,54
80 13,91 13,4 4,76 4,90
90 14,41 14,13 5,16 5,26
100 14,96 14,62 5,56 5,62
110 15,59 15,28 5,98 5,97
120 16,30 15,93 6,40 6,33
140 17,14 16,91 6,83 6,69
160 18,17 17,65 7,27 7,05
180 19,53 18,95 7,72 7,41
200 20,91 20,26 8,19 7,76
220 22,00 21,65 8,66 8,12
Nomenclatura

Val. = Validagao;
Pred. = Predicao;
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