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EPIGRAFE

A terra esta dando a luz a um novo homem, que ressurge renovado pelas
idéias progressistas e que derruba barreiras engessadas pelo tempo. Esta nova
geracgao de seres nao depende de cor, credo, nagao ou posi¢céo social e, conquista
espacgo dia-a-dia no seio da civilizagdo. Aqueles que ndo se atualizam serao
deixados de lado, postos a margem por forca mesmo do avango das idéias e da
renovacgao de conceitos que ja ventilam o mundo.

E necessario abdicar do exclusivismo e das verdades absolutas e eternas.
Aqueles que permanecem enferrujados pelo tempo, na vida mental arcaica a que
estao habituados, e que vacilam e nao tomam posicao definida na tarefa, ficam para
tras, mais dia, menos dia. O obstaculo ndo deve ser interpretado como impedimento.
A nova geragao chega para abalar os alicerces da civilizacdo e criar uma
fraternidade ampla e cosmica.

...nada da saltos em lugar algum do universo. E preciso amadurecer sua visio
do mundo e de si mesmo. Temos de saber apreciar os periodos de semeadura,
crescimento e amadurecimento, para, entao, vir a colheita... a vitoria sera o resultado
de um labor diario, com dedicacgao, afinco e perseveranca na caminhada.

O mundo esta se modificando, e a vitéria em muitos aspectos é daqueles que
ousam tentar algo diferente em seus empreendimentos.

O mundo esta mudando, e vocé, ainda pensa em permanecer o0 mesmo?

Pelo espirito Jodo de Aruanda
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RESUMO

Esta tese descreve a aplicacdo de métodos de analise multivariada de dados
como ferramenta para auxiliar os formuladores de tinta na melhoria das propriedades
finais da tinta, através da correlagdo entre os paradmetros das cargas e as variaveis
resposta da tinta.

Para obter maior e melhor conhecimento sobre os dados, deve-se utilizar
métodos analiticos adequados. Foram escolhidos os métodos de projegdo como:
analise em componentes principais (PCA) e minimos quadrados parciais (PLS).

A PCA foi usada para investigar a relagéo entre as propriedades das cargas e
as variaveis resposta da pelicula seca. Com base nos resultados obtidos através da
PCA foi possivel correlacionar os parametros do mineral que mais influenciam as
propriedades da pelicula seca. Estas caracteristicas dos minerais sao: absorgdo em
oleo, tamanho médio de particula, razdo de contraste e poder de espalhamento. A
PLS foi utilizada para criar modelos preditivos multivariados a partir dos parametros
calculados e indicados pela PCA. Através da interpretacdo dos modelos calculados
pela PLS foi possivel predizer os valores de razdo de contraste e alvura da pelicula
seca. Modelamentos de misturas, através de planejamento de experimentos, foram
empregados para otimizar as variaveis resposta da pelicula e para fazer
comparagdes entre cargas comerciais e nao-comerciais. Neste tipo de modelamento
a quantidade total (massa ou volume) do composto mineral é fixa, e o ajuste dos
componentes (neste caso trés) pertencentes a mistura é proporcional. Para o estudo
das propriedades da regido compreendido pelos trés componentes, o projeto de
misturas escolhido foi o planejamento Simplex.

Como resultado, interagdes entre o dioxido de titanio e as cargas ocorrem de
forma a melhorar a opacidade e a alvura da tinta sem prejudicar outras propriedades
como a viscosidade e o brilho. As técnicas empregadas de analise multivariada de
dados permitem a usuarios, como o formulador, aprender mais sobre essas
interacdes e estimar as melhores combinagdes entre os componentes minerais de
maneira a melhorar as variaveis respostas e atingir niveis desejaveis de

desempenho.
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ABSTRACT

This thesis describes the application of multivariate data analysis methods to
help the coatings formulators to improve the coating properties through the
correlation betwen functional fillers (or mineral extenders) parameters and response
variables of a paint system. To gain meaningful and better knowledge from paint
systems data, appropriate data analysis methods must be applied. Multivariate
projection methods such as principal component analysis (PCA) and partial least
squares (PLS) were chosen.

PCA was used to investigate the relationships between functional filler
properties and the final response variables of the coating. Based on a PCA model,
calculated from the mineral characteristics, it was possible to correlate which
parameters of the mineral influence more strongly the coating properties. These
mineral characteristics are: oil absorption, mean particle size, contrast ratio and
scattering power. PLS was used to create multivariate predictive models with the
mineral parameters suggested by PCA. By interpreting PLS models it was possible to
predict contrast ratio and whiteness value for the coating. Mixture models (design of
experiments) were used to optimize the coating response variables and it was
possible to perform comparisons between comercial and non-comercial mineral
extenders. In the mixture models the total amount (mass or volume) of the mineral
compound is fixed, and the settings of each of the components (in this case three)
are proportional. For studying properties over the entire region of a three-component
mixture the experiment design chosen was the simplex design.

As a result, a number of interactions can occur between titanium dioxide and
functional fillers to impart better opacity and whiteness to paints whithout prejudice of
other properties such as viscosity and gloss. These methods of multivariate data
analysis allow a potential user, as a coating formulator, to learn more about these
minerals fillers interations and predict better combinations among mineral

components to improve response variables and achieve desired performance levels.
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Capitulo 1 : Introducéo

As tintas desempenham um papel indispensavel no mundo moderno e
revestem virtualmente tudo o que usamos, desde eletrodomésticos, edificios, carros,
a micro-chips ou circuitos-impressos.

Ao longo das décadas as formulagdes das tintas tornaram-se cada vez mais
complexas e hoje os revestimentos apresentam-se em todas as cores imaginaveis.
Eles ndo sé protegem e embelezam os substratos como também lhes conferem
propriedades funcionais, tais como, antiderrapantes, isoladoras, condutoras e
refletoras, etc. As tintas contribuem para a durabilidade dos objetos, ajudando dessa
forma a economizar recursos naturais.

Apesar de todo o desenvolvimento tecnolégico a industria de tintas é
extremamente dependente de profissionais como o formulador e o colorista que tém
de saber exatamente o que estdo fazendo, pois eles sdo a base da industria de
tintas. Depende dos formuladores e coloristas o aprimoramento da sele¢ao dos
materiais a serem utilizados, para que o produto final tenha as exigéncias
especificadas para as aplicagdes de tinta industrial ou artistica, de maneira a ter a
melhor relagao custo/beneficio. O formulador e o colorista para atingir seus objetivos
recorrem na maioria das vezes a métodos empiricos, a experiéncia e ao
conhecimento que possuem sobre os diversos aspectos da idealizagdo de uma tinta.
No dia a dia eles se deparam com diversos desafios e tomadas de decisbes sempre
direcionadas para a obtencao do melhor produto. Entretanto, nessa corrida contra o
tempo e a concorréncia, o técnico nem sempre dispde de ferramentas que
proporcionem flexibilidade suficiente para superar os desafios e auxilia-lo na tomada
de decisdes. Infelizmente essa € uma lacuna que existe na industria de tintas, sem
que haja distincdo de porte industrial ou pais.

Outro ponto que merece atencao é a questao das cargas minerais. Apesar do
seu amplo uso em quase todos os revestimentos e da sua denominacéo atualizada
para filler funcional, estas ainda continuam sendo tratadas como coadjuvantes na
formulacdo de tinta, sendo dedicado pouco tempo e espago para seu estudo e
compreensao de como atuam na formulagdo. Segundo Hare (2001) os ultimos
grandes estudos feitos sobre o assunto foram desenvolvidos por Payne em 1961 e
por Nylen e Sunderland em 1965. Tristemente, estes pesquisadores e formuladores
ndo deixaram discipulos para continuar a implementacéo do assunto. E comum em

referéncias bibliograficas, originarias do mundo inteiro, que se encontre um numero



reduzido de paragrafos sobre o assunto, apenas relatando o uso da carga mineral,
sem maiores aprofundamentos no assunto. No caso da tinta, a carga, principalmente
por ser menos onerosa que os outros componentes da formulagdo, € o primeiro
parametro a ser alterado para fazer-se o acerto da tinta. Os outros componentes,
principalmente resina e aditivos, sdo modificados em ultimo caso.

A falta de ferramenta computacional como auxilio na formulagdo e o uso
extensivo das cargas minerais foram as molas propulsoras desse estudo e também
€ interessante mostrar que a carga mineral ou filler funcional tem grande
colaboragcdo na adigdo de propriedades a tinta, sendo assim os objetivos desse

estudo sao descritos a seguir:

1.1 Objetivo geral

O principal objetivo deste estudo é propor uma metodologia, através do
emprego de analise multivariada de dados, que auxilie o formulador de tintas na
tomada de decisdes, a fim de implementar parametros de qualidade, produtividade e
reducao de custos de uma tinta.

No presente estudo s&do mostrados as comparagdes, correlagbes e modelos
matematicos entre as cargas e a tinta. As explicagbes fisicas ndo fazem parte do

escopo do estudo.

1.2 Objetivos especificos

a) Pesquisar a influéncia de cargas isoladas nas propriedades finais da tinta,
com a utilizagdo de cargas comerciais € ndo comerciais;

b) Fazer misturas e pesquisar a interacao entre as cargas;

c) Pesquisar e correlacionar as propriedades da carga com as propriedades
da tinta;

d) Utilizar técnicas de analise multivariada de dados para distingdo entre
cargas minerais, gerar modelos e fazer predi¢cdo de propriedades finais da tinta;

e) Comparar cargas comerciais € nao-comerciais;

f) Fazer misturas de cargas comerciais com nao-comerciais;

g) Simular o custo da carga mineral na tinta;

h) Otimizar misturas de cargas.



A adocéao destes objetivos sugere que sejam definidos certos procedimentos

para a execucdo do estudo. Estes sdo descritos e justificados, a seguir:

1) Escolher uma formulagéo.

A formulacdo deve ser a mais parecida possivel com as formulagdes reais
para que os resultados encontrados sejam reprodutiveis e possam ser aplicados. A
formulacdo de uma tinta branca base agua foi a escolhida. Branca por ser a que é
mais produzida e base agua, por ser a tinta do futuro devido a legislagdo ambiental.
O unico parametro a ser variado na formulagdo deve ser a carga mineral, que € o
objeto do estudo. Os outros elementos da tinta como resina e aditivos ficarm fixos. E
sabido que as variaveis resposta podem ter seus resultados alterados com a

mudanca destes elementos. Mas esta € uma condi¢cdo de contorno para o estudo.

2) Selecionar as cargas comerciais e nao-comerciais a serem testadas.

As cargas comerciais devem ser de uso corriqueiro e convencional na
industria de tintas devido a reprodutibilidade. As cargas ndo-comerciais tém fungao
comparativa e podem atuar como substitutivas parciais ou totais das comercias em

caso de avaliagao positiva.

3) Selecionar os parametros da carga que serdo utilizados como variaveis de
controle.

E interessante que no inicio da pesquisa seja utilizado o maior numero
possivel de variaveis que possam caracterizar as cargas minerais. Depois, faz-se um
estudo para definir quais os parametros que sao mais representativos destas, tendo
sempre em mente os parametros que a industria de tintas ja utiliza no seu controle

de qualidade da carga.

4) Definir quais as propriedades da tinta que serdo utilizadas como variaveis
resposta para o controle de qualidade.

As tintas passam por um controle de qualidade muito rigido e composto por
varias etapas. Parametros Opticos (opacidade, cor, brilho, etc), de resisténcia
(lavabilidade, estabilidade, etc) e custo s&o cruciais e determinam a funcionalidade

da tinta. As variaveis resposta que foram eleitas sdo a opacidade e a cor, por serem



decisivas na etapa de qualificagao da tinta. Assim, o estudo é restrito a primeira fase

de avaliagao da tinta, pois é a fase que descarta ou aprova a tinta.

5) Utilizar uma técnica de modelamento de dados que se ajuste aos dados e
aos objetivos propostos.

A analise multivariada de dados, representada pelas técnicas de projecao tais
como analise em componentes principais (PCA) e minimos quadrados parciais (PLS)
sdo as técnicas escolhidas para o reconhecimento de padrbes, ou seja, medir a
inter-relacdo entre amostras e variaveis e para gerar modelos preditivos de

propriedades de qualidade da tinta.

6) As condigdes, ensaios, medi¢des, testes e parametros devem ser os mais
parecidos possiveis com as condi¢cdes reais e atuais que ocorrem no dia-a-dia da
industria de tintas.

Mudancgas que possam alterar alguma atividade rotineira podem nao ser bem
aceitas, pois a industria de tintas € um setor que, apesar do desenvolvimento
técnico, possui um certo grau de conservadorismo. Assim, todos os procedimentos
utilizados no estudo devem seguir os padrbes definidos pela industria parceira, de
forma que ensaios, componentes da formulagao, variaveis de processo e controle
nao sejam diferentes dos usuais. O estudo segue acordo firmado que regula o uso e
a divulgacdo de técnicas e experimentos realizados junto aos laboratérios da

empresa parceira.

Saber antecipadamente quais caracteristicas a carga deve ter para fazer com
qgue o revestimento tenha determinadas caracteristicas pode estreitar o lago entre os
fornecedores de cargas minerais e as fabricas de tintas. A carga tera maior valor
agregado de forma a ser produzida com caracteristicas que venham a preencher os

requisitos das industrias de tintas.



Capitulo 2 : Reviséo bibliografica
2.1 Tintas

2.1.1 Historico

Os homens primitivos descobriram as cores pela experiéncia. Encontram-se
seus registros nas paredes das cavernas. Essas pinturas rupestres eram feitas com
0s mais variados tipos de pigmentos naturais: plantas, terra, carvao, e até o sangue
dos animais que cagavam.

Com o tempo o homem percebeu que podia extrair os pigmentos da natureza
e utiliza-lo em forma de tinta misturando com resina das arvores, com a clara e a
gema de ovos e diferentes tipos de 6leos para conservar, transportar e fixar as
cores.

As técnicas de pintura se desenvolveram e se industrializaram. As tintas sédo
usadas principalmente para decoragéao, pintando paredes e ornando os ambientes e
locais onde serdo utilizadas e também em forma de peliculas protetoras de
superficies. Portanto, pode-se entender que as tintas trabalham em conjunto com o
lado funcional de um ambiente, proporcionando higiene, iluminagdo, protegédo e
seguranga. Trabalham, também, o lado pessoal, onde as cores, os detalhes e as
formas de pintura refletem o lado emocional da pessoa que compds aquele
ambiente (Alves, 2003).

De uma forma mais técnica as tintas sdo definidas como uma composicao
quimica, geralmente viscosa, constituida de um ou mais pigmentos dispersos em um
liquido (veiculo) que induza a um processo de cura (secagem) quando aplicado em
camadas finas sobre uma superficie (madeira, pedra, metal, etc), formando um filme

opaco e aderente ao substrato. Esse filme, apds seco, forma um revestimento sélido



e aderente, tendo a finalidade de proteger e embelezar as superficies (Carvalho,
2001).

2.1.2 Panorama nacional da industria de tintas

A pesquisa do nivel de consumo (tabela 2.1) das industrias de tintas e
vernizes é feita junto as empresas do setor, confrontando as informag¢des de
producdo e consumo de insumos. Constitui uma ferramenta valiosa para as
empresas do setor se posicionarem diante do mercado e estabelecerem suas
politicas de atuagdo. O consumo de tintas e vernizes representa o volume de tintas e
vernizes produzido no pais e os numeros sdo apresentados em milhdes de galdes.
Para converter em litros €& necessario multiplicar os resultados por 3,6. O
levantamento é feito pelo SITIVESP (Sindicato de Tintas e Vernizes do estado de
Sao Paulo) anualmente e consolidado até o més de margo do ano seguinte ao
fechamento. A pesquisa mostra que, por exemplo, para o ano de 2004 o setor de

construcgéo civil consumiu cerca de 65% do consumo total de tintas.

Tabela 2.1: Consumo de tintas e vernizes no Brasil — 2000-2004

QUADRO GERAL DE CONSUMO DE TINTAS E VERNIZES
UNIDADES GALOES 103

Periodo / Setores 2000 2001 2002 2003 2004
gonstrugao Gl e 183132 | 188761 | 199260 | 195075 | 202488

omplementos
Ropintura, Solventes e 13125 | 13650 | 13055 | 12975 | 13100

omplemento
Sub Total Revenda 196257 202411 212315 208050 215588
Periodo / Setor Industrial 2000 2001 2002 2003 2004
Autoveiculos 13503 14468 14276 14555 17572
Tratores 257 321 376 425 484
Eletrodomésticos 2561 2456 2413 2358 3011
Construgdo Naval 399 426 452 470 494
Graficas 22111 19777 18416 16881 20718
Outros* 46292 48217 49374 50239 52500
Sub Total Industrial 85123 85665 85307 84928 94778
Total Geral 281380 288076 297622 292978 310366
*inclui tintas gréaficas, serigraficas, artisticas, solventes, ferroviarias, para madeira, demarcacg&o viaria, manutengéo
etc.

Fonte: Departamento Econdmico — SITIVESP — marco de 2005

Na tabela 2.2 ¢ indicada a evolugao do faturamento, bem como o numero de
empresas e numero de empregados, levado em consideragdo o periodo de 1995 a
2004. O levantamento é feito pelo SITIVESP e serve de base para pesquisas mais

amplas como a da FIESP, que envolve todo o segmento da industria paulista.



Tabela 2.2: Faturamento da indUstria de tintas

FATURAMENTO EM USS N° DE EMPRESAS N° DE EMPREGOS
1995 = 1,95 BILHAO 1995 = 250 1995 = 20100
1996 = 2,03 BILHAO 1996 = 279 1996 = 20077
1997 = 2,11 BILHAO 1997 = 287 1997 = 19530
1998 = 1,98 BILHAO 1998 = 304 1998 = 18797
1999 = 1,69 BILHAO 1999 = 322 1999 = 17620
2000 = 1,82 BILHAO 2000 = 338 2000 = 17278
2001 = 1,73 BILHAO 2001 = 352 2001 = 16812
2002 = 1,65 BILHAO 2002 =370 2002 = 16303
2003 = 1,53 BILHAO 2003 =403 2003 = 15885
2004 = 1,75 BILHAO 2004 =399 2004 = 16284

Fonte: Departamento Econdmico — SITIVESP — mar¢o de 2005

2.1.3 Composicao das tintas

De um modo geral as tintas compdem-se de resinas, pigmentos, cargas
minerais, solventes, secantes e aditivos (Occaa, 1984; Swaraj, 1986; Fazano, 1995;
Carvalho, 2001; Multcollor, 2001; Alves, 2003; Mattos, 2003).

A resina, que pode ser designada também por veiculo, suporte ou ligante, é
um componente da tinta que desempenha uma fungdo de grande importancia na
formacado da camada, pois fixa os solidos e contribui para a evaporagao do solvente
liquido. Ela é responsavel por proporcionar mais brilho ao revestimento pintado,
melhorar a formagao do filme e aumentar a velocidade de secagem e a adesao da
tinta ao substrato (Rainho, 2001).

Os pigmentos ou elementos de cobertura sdo particulas sélidas com
granulometria bastante fina, dispersos e insoluveis no veiculo da tinta. Sé&o
responsaveis principalmente pelo comportamento da aparéncia da camada, cor,
opacidade, durabilidade e resisténcia mecanica (Wilker, 2001). Podem ser divididos
em dois grandes grupos: os pigmentos e as cargas minerais. Pigmentos, ou
elementos ativos sdo aqueles que conferem cor/opacidade. Cargas minerais, ou
elementos inertes, sdo aqueles que conferem certas propriedades, tais como:
diminuicdo de brilho, auxiliar na opacidade, resisténcia e maior consisténcia
(Weismantel, 1981; Lambourne et al, 1999; Cruz, 2000). Tanto o pigmento quanto as
cargas minerais sdo selecionados com base em varios aspectos, tais como:
absorcao em 6leo, tamanho e forma das particulas, solidez a luz, bem como o poder
de cobertura que é bastante influenciado por fatores como o indice de refracao
(Fazenda, 1993).



O solvente é usado numa tinta para modificar a sua viscosidade ou
consisténcia, de maneira a se obter uma aplicagcao uniforme. Na fabricacdo de uma
tinta as principais propriedades do solvente s&o o peso especifico, a inflamabilidade,
a capacidade de solvéncia, a taxa de evaporagdo e os aspectos toxicolégicos
(Weismantel, 1981).

Outro elemento importante na formulacdo de uma tinta € o secante. Na
realidade, a qualidade dela depende em grande parte de seu correto emprego, pois
atua como agente catalisador, acelerando o processo de polimerizagdo da camada.

Os aditivos sdo aquelas substancias que ao serem proporcionalmente
adicionadas a formulacéo, atuam de forma complementar ou adjuvante das fungdes
desempenhadas pelos principais componentes sélidos e liquidos da camada de
tinta, no caso os pigmentos, os veiculos e os solventes. Como exemplos de aditivos,
tém-se os dispersantes/molhantes, que molham e facilitam a umectacdo e a
dispersdo, os antioxidantes, que inibem a formagao de pele, os fungicidas, que
inibem a formacdo de microorganismos, os antiespumantes, e os alastradores, que
facilitam a aplicacdo da camada de tinta (Weismantel, 1981; Occaa, 1986, Fazenda,
1993).

A quantidade de cada um desses constituintes pode variar muito de
formulacdo para formulagdo. Mas para que se tenha uma idéia os aditivos podem
variar de 1 a 3% e, os solventes, pigmentos (primarios e inertes) e resinas podem

chegar, separadamente, a 60% do total da formulagao.

2.1.4 Classificagédo das tintas

Segundo Carvalho (2001), no tocante a categorizacdo as tintas podem
possuir diversas classificagdes, onde os padrdes utilizados para a classificagcao
levam em consideracao o uso da tinta ou os constituintes da mesma. Abaixo, estao
relacionadas algumas classificagdes:

1) De acordo com o uso, as tintas podem ser divididas em tintas para
construgédo civil (uso interno e externo), tintas para aplicagdo automotiva, tintas para
manutencdo, tintas para sinalizagdo de trafego, tintas para aplicagdo naval, tintas
para aplicagcdo em aviacao e tintas para artes gréficas;

2) Devido a forma de processamento e a reacdo de fixagdo das tintas,
exixtem aquelas que secam por oxidagdo, por polimerizagdo na temperatura

ambiente e por polimerizacdo a quente;



3) Podem ser tintas de fundo e de acabamento;

4) Pelo brilho da superficie pintada, podem ser classificadas em tintas
altamente foscas, foscas, semifoscas, semibrilhantes, brilhantes e altamente
brilhantes;

5) Conforme as caracteristicas do veiculo, a tinta pode ser: ndao-convertivel,
convertivel ou inorgénica;

- veiculo ndo-convertivel: o veiculo ndo sofre nenhuma reacéo quimica;

- veiculo convertivel: substancias que sofrem reagcdo quimica apds a
aplicagao da pelicula de tinta;

- veiculo inorganico: sao veiculos também convertiveis, porém de natureza
inorganica.

6) O veiculo pode ser conceituado também como agregante da tinta, sendo
responsavel pelas propriedades de adesido e coesdo; assim, as tintas podem ser

classificadas em convencionais, seminobres ou nobres.

2.1.5 Nocdes de formulacédo e fabricacdo das tintas

A formulagcdo de uma tinta consiste em definir a propor¢ao adequada dos
seus constituintes, de modo a obté-la com as caracteristicas e propriedades
desejadas (Carvalho, 2001; Martins, 2002).

O formulador, o responsavel pela formulacdo, deve ser um profissional de
elevado grau de conhecimento sobre os veiculos, solventes, pigmentos e aditivos,
bem como da influéncia de cada um deles no desempenho final.

Um dos aspectos mais importantes a ser observado na formulagdo € a
influéncia do teor de pigmento nas caracteristicas da tinta. As tintas com baixo teor
de pigmento e, portanto, teores elevados de resinas s&do mais brilhantes, enquanto
que aquelas altamente pigmentadas sdo foscas. Outras caracteristicas, como, por
exemplo, permeabilidade, dureza, resisténcia a abrasdo, também sé&o

profundamente afetadas pela relacéao entre veiculo e pigmento.

2.1.6 Propriedades das tintas
As especificagbes para aceite de uma tinta contemplam uma série de
propriedades, tanto da tinta, quanto da pelicula seca (revestimento), que sao regidas

por rigorosas normas, sendo estas, exigéncias de o6rgdos ambientais. As
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propriedades de um revestimento variam de acordo com a sua aplicagao.
Considerando-se, por exemplo, o setor de tintas imobiliarias, o mercado opera com
produtos de alta qualidade (primeira linha), intermediaria (segunda linha) e
econdmica (terceira linha). As tintas de primeira linha duram em torno de cinco anos,
enquanto as de segunda linha ndo ultrapassam trés. A diferenca fundamental entre
as linhas reside na qualidade de resinas, pigmentos e aditivos colocados na
formulacéo (Mota, 2001). Assim, as propriedades da tinta variam de acordo com a
combinagdo e qualidade desses constituintes. Para que ela seja considerada
adequada deve seguir especificagdes que controlem parametros opticos, ambientais,
de durabilidade, de resisténcia, de rendimento e aplicabilidade. As caracteristicas e
propriedades podem ser determinadas por normas de entidades como ABNT
(Associacao Brasileira de Normas Técnicas) e ASTM (American Society for Testing

Materials) e companhias, como, por exemplo, a PETROBRAS (Carvalho, 2001).

2.1.6.1 Opacidade

Dentre as caracteristicas de uma tinta, os parametros opticos, como cor e
opacidade, tém grande importancia, pois estdo ligados a aspectos fisicos,
fisiologicos e psicoldgicos (Lozano, 1978). A cor e suas tonalidades sdo capazes de
transmitir fome, inquietagcdo, sono, paz, irritabilidade, saciedade e muitas outras
sensagdes (Scigliano, 1998). Juntamente com a cor, a opacidade é vital para um
revestimento (tinta seca). A opacidade € a tendéncia de um revestimento de n&o ser
transparente, ou seja, o poder do revestimento de cobrir o substrato no qual é
aplicado (Walker et al, 2000). A cor e a opacidade de um revestimento sao
determinadas por dois fendbmenos principais, que sdo o espalhamento e a absorgao
da luz.

A cor e a opacidade sao facilmente medidas através de técnicas disponiveis.
As equacgdes de Kubelka e Munk (Kortum, 1969; Gliese e Petter 2001, Schabbach et
al, 2002) permitem que os parametros da opacidade sejam calculados a partir de
medidas da reflectdncia de um revestimento. As medidas mais comuns de
opacidade sao a razdo de contraste, poder de cobertura e coeficiente de
espalhamento (Brennan, 2001; Anton et al, 2002; Reck et al, 2003).

Um filme de tinta é aplicado, ao mesmo tempo, sobre um substrato padrao
preto e branco. A razdo de contraste é a razdo entre as reflectdncias medidas

sobre o filme de tinta que cobre o fundo preto e o fundo branco. A razdo de contraste
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nao possui unidades. As normas utilizadas sdo ISO 6504-1 (pelicula seca) e ISO
9504-1.

A segunda medida, poder de cobertura, é a area coberta por uma unidade
de volume de tinta com espessura suficiente para produzir uma razdo de contraste
de 0,98. Sendo funcdo da razdo de contraste, também inclui contribuicbes da
absorcgdo. Sua unidade é m?/L.

O coeficiente de espalhamento é a medida da quantidade de luz espalhada
em fungao da interface pigmento/meio contido dentro do revestimento. Depende do
indice de refragdo, do comprimento de onda da luz e do tamanho de particula do
pigmento ou carga. E expresso em pm™.

Estes trés parédmetros sdo manipulados para gerar informagbes sobre a
qualidade da tinta, a eficiéncia dos insumos, a melhor formulacdo para otimizagao
dos beneficios técnicos e comerciais e do melhor pigmento a ser usado em dada
formulagao (Millennium Chemicals, 2004).

A opacidade de um revestimento é fortemente dependente das caracteristicas
dos pigmentos contidos na tinta. O grau de dispersdo do pigmento e o veiculo no
qual o pigmento esta disperso também contribuem para a opacidade, no caso do
veiculo, principalmente pela absor¢do de luz. As propriedades mais criticas dos
pigmentos estdo relacionadas com suas propriedades Opticas — absorgéo e

espalhamento da luz — que seréo explicadas a seguir.

a) Absorcéo da luz

Quando um feixe de luz atinge uma superficie, os raios desse feixe podem ser
absorvidos, refletidos ou transmitidos (Lemes, 2003). Se a superficie for colorida, por
exemplo, se estiver pintada de azul, a luz incidente na parte azul do espectro sera
refletida. E a luz dos outros comprimentos de onda, por exemplo, vermelho ou verde,
sera absorvida. O efeito disso € que o revestimento parecera azul. Neste caso a
opacidade observada sera quase que inteiramente devida a contribuicdo da
absorc¢ao de luz (Walker et al, 2000).

Para uma tinta com particulas de pigmento preto, as particulas absorvem toda
a luz incidente. A energia da luz incidente n&o desaparece, ela € dissipada na forma
de calor. Pigmentos pretos sdo simplesmente pretos porque eles absorvem toda a
luz incidente. Ou seja, pigmentos coloridos sao aqueles que absorvem luz

preferencialmente em uma especifica faixa do espectro.
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b) Espalhamento da luz

Quando luz atinge a superficie de um pigmento, parte dessa luz é refletida,
enquanto outra parte entra no pigmento e é refratada. Esta luz refratada pode ser
refletida dentro do pigmento, ou pode ser novamente refratada e deixar o pigmento.
O efeito disso € um espalhamento da luz em todas as diregdes (Thiele et al, 1998).

A eficiéncia com que a luz é espalhada depende do &ngulo de incidéncia com
que a luz atinge ou sai das particulas de pigmento, e da diferenga entre o indice de
refracdo (IR) do pigmento e do meio (ar, resina, etc.) que circunda as particulas
(Walker et al, 2000; Millennium Chemicals, 2004).

O indice de refracdo de um material é basicamente a medida da raz&o entre a
velocidade da luz no vacuo comparada a velocidade da luz no material.

A diferenca entre o IR do pigmento e do meio determina o grau de refragao. A
equacao de Fresnel (equagao 2.1) mostra que, para um feixe de luz colimado, a

diferenca dos indices de refragcao entre uma particula e o meio € fundamental.
n—n, )
R = [M] (2.1)
n, +n,

Por exemplo, se considerarmos um pigmento com IR igual a 2,7 (rutilo), outro
com IR igual a 1,6 e uma resina com IR igual a 1,55. Uma tinta que fosse feita
somente com o pigmento de IR igual a 2,7 promoveria uma opacidade muito maior
do que uma tinta feita somente com o pigmento de IR igual a 1,6.

Na pratica, a opacidade ndo é medida em fungao do indice de refracdo, mas
por uma série de parametros, como o0s comentados acima, derivados da
comparagao entre os valores de reflectancia de um revestimento quando medido

sobre um fundo preto e branco.

2.1.6.2 Brilho

O brilho de uma tinta € determinado pelo uso de instrumentos leitores da

refletividade tomada em diferentes angulos a partir da vertical (figura 2.1).
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Figura 2.1: Geometria da leitura do brilho.

Fonte: http://www.paintquality.com

O brilho medido a 20° serve para descrever a profundidade do brilho e é usado
para descrever tintas brilho e semibrilho. A medicdo a 60° € a mais comumente
utilizada, e é usada para tinta fosca. A medigcao a 85° descreve o lustro da tinta
fosca, casca de ovo e acetinada (http://www.glidden.com;
http://www.paintquality.com, 2004).

Tintas descritas como fosca (flat), acetinada (satin), semibrilho (semigloss) e
brilho (gloss) tém valores tipicos de brilho, como ilustrado na tabela 2.3

(http://www.paintquality.com).

Tabela 2.3: Geometria da medicao do brilho relacionada com o tipo de tinta.

Faixas de brilho

Tipo de tinta Brilho a 20° Brilho a 60° Brilho a 85°
Brilho (gloss) 20-90 70 -95 -
Semibrilho (semigloss) 5-45 25-75 -
Acetinada (satin) <5 5-25 10-40
Casca de ovo (eggshell) <5 2-15 5-25
Fosca (flat) <3 0-10 0-15

Fonte: http://www.paintquality.com

Cabe ressaltar a distingado entre lustro e brilho, pois sdo medi¢des diferentes:

- Brilho é o que se vé a partir de um angulo de 30° com uma superficie.

- Lustro € o que se vé a partir de um angulo de 5° com a superficie.

2.1.6.3 PVC

Os formuladores de tinta usam o PVC (pigment volume concentration) para

indicar a proporgao relativa do pigmento (pigmento primario e carga) para a resina,
na formulacdo de tinta (http://www.paintquality.com; Ciullo, 2002). O PVC & uma
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comparacgao dos volumes relativos do total de pigmento e resina, e é calculado como

segue:

volume _de _ pigmento

PVC (%) = _ :
volume _de _ pigmento + volume _ resina

x100 (2.2)

Os valores tipicos de PVC podem ser associados com diferentes
classificagdes de tintas, e que, por sua vez, estdo classificadas com os valores do

brilho. A tabela 2.4 ilustra esta comparacéo.

Tabela 2.4: PVC associado ao tipo de tinta.

Tipo de tinta Tipico PVC
Brilho (Gloss) 15%
Semibrilho (Semi-gloss) 25%
Acetinada (Satin) 35%
Casca de ovo (Eggshell) 35-45%
Fosca (Flat) 38 - 80%

Fonte: http://www.paintquality.com

Tintas foscas de alta qualidade, tanto de uso interior, como exterior,
geralmente tém PVC numa faixa de 38 a 50%. Estas tintas, por possuirem mais
resina por unidade de pigmento, t€m maior durabilidade que outras tintas foscas com
PVC superior; entretanto, outras propriedades podem permanecer semelhantes
(http://www.paintquality.com).

Juntamente com o PVC, outro termo muito empregado € o CPVC (critical
pigment volume concentration) que € um valor tedrico definido para cada tipo de
tinta, onde, valores de PVC inferiores ao CPVC significam um excesso de resina,
com consequiente aumento de brilho, por exemplo. Nos valores de PVC acima do
CPVC, ndao ha resina suficiente para preencher os espagos vazios entre as
particulas de pigmento, o que pode, por exemplo, causar aumento da
permeabilidade do filme de tinta (Ciullo, 2002).

2.1.6.4 Viscosidade

A industria de tintas produziu durante muito tempo sem compreender
exatamente as propriedades de fluxo dos seus produtos. Nos ultimos tempos, a
reologia (ciéncia que estuda deformacédo e fluxo) tem adquirido um crescimento
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significativo. O aumento da concorréncia e a pressdo dos custos forcam as
industrias a procurar métodos rapidos para controlar a qualidade dos produtos e, se
possivel, prever as propriedades de novos produtos durante seu desenvolvimento
(www.precitech.net; www.haak.de).

Viscosidade é a resisténcia apresentada por um fluido a alteragao de sua
forma, ou aos movimentos internos de suas moléculas umas em relacéo as outras. A
viscosidade de um fluido indica sua resisténcia ao escoamento (Beltran, 2005).

O conhecimento e o controle da viscosidade constituem uma das principais
preocupacgdes das industrias de Oleos, vernizes e tintas, que para isso empregam
diversos instrumentos de medida de grande precisdo. A viscosidade é uma medida
de resisténcia que a tinta oferece para fluir, e € responsavel pela formagdo de uma
pelicula uniforme sobre o substrato.

Devido a sua composi¢ao, alguns produtos possuem uma unica viscosidade a
uma dada temperatura, independente da for¢ca de cisalhamento, e sdo denominados
de fluidos newtonianos. A maioria dos fluidos apresenta comportamento reoldgico
mais complexo e a determinacgao da viscosidade nao € um topico simples.

O critério mais importante para aplicar bem uma tinta € que ela deve requerer
pouca forga para revolvé-la e espalha-la. Isto é obtido através da otimizagao do valor
da tixotropia (reducdo — reversivel - significativa da viscosidade sob cisalhamento
com o tempo) e uma viscosidade relativamente baixa sob condigbes de uso. Os
parametros reoldgicos sdo, portanto, a viscosidade em fungdo da velocidade de
cisalhamento e o valor da tixotropia. Quanto a tixotropia, quanto mais rapida e
pronunciadamente a viscosidade de uma tinta diminui, maior é o valor de sua

tixotropia e, portanto, mais facil € de se aplicar a tinta.

Depois da aplicagao da tinta ha ainda um fator de grande influéncia sobre o
filme: a forga da gravidade. Ela é algumas ordens de grandeza menor que aquela
que atua sobre a substancia durante a aplicacdo. Consequentemente, a velocidade
de fluxo da tinta também é muito baixa. Em um curto intervalo de tempo esta néo
pode mais ser acompanhada visualmente. Portanto, o que determina as boas
propriedades de escoamento, € a rapidez com que uma tinta sob tixotropia se
recupera e suas propriedades de fluxo sob e apos pequenas cargas de forga.

Assim, a viscosidade é crucial para um revestimento, pois ela pode influenciar
diretamente a performance e propriedades de aplicacdo (Olesen et al, 2001). O
solvente usado na tinta ajusta a sua viscosidade. Ha varias maneiras da viscosidade
de uma tinta ser medida, podendo-se citar. o Copo Ford, o viscosimetro Krebs e o
viscosimetro rotacional. Todos tém suas vantagens e desvantagens. A mais comum
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€ a medida com aparelho chamado viscosimetro Stormer, cuja unidade é chamada
de Krebs (Beltran, 2005). A viscosidade das tintas determinada através do
viscosimetro Stormer é medida na temperatura de 25°C (£1°C) com rotor tipo hélice
e indicador estroboscépico. O principio desse viscosimetro baseia-se no tempo de
queda que um determinado peso gasta para fazer com que uma haste imersa na
tinta complete 200 rpm. Os resultados obtidos em peso (grama) podem ser
convertidos em unidades Krebs (Larroyd, 2004).

Para as tintas, a viscosidade é classificada em trés grupos:

- Viscosidade alta: Tintas foscas (90 a 100 KU ou unidades Krebs) tém baixas
propriedades de fluxo, mas cobrem completamente a superficie com uma forte
aplicacéo.

- Viscosidade média: Tintas brilho (80 a 90 unidades Krebs) tém boas
propriedades de fluxo, permitindo uma boa aplicagdo do filme de tinta.

- Viscosidade baixa: Tintas de alto brilho (70 a 80 unidades Krebs) permitem

um fluxo suave.

A viscosidade ¢é extremamente importante para a industria de tintas,
entretanto, o seu modelamento ou estudo mais aprofundado n&o fara parte do
escopo do atual estudo. A viscosidade somente sera utilizada para verificar se as

tintas produzidas estardo dentro dos padrbes aceitaveis.

2.2 Cargas minerais

As cargas minerais sdo, na sua grande maioria, constituidas por minerais
industriais. Os minerais industriais sdo aplicados em produtos e processos, como
matérias-primas, insumos ou aditivos, em diversos segmentos industriais, tais como,
ceramicas, tintas, papéis, plasticos, borrachas, fertilizantes, farmacéuticos, cimentos
e materiais de constru¢do (www.dnpm.gov.br, 2001).

Existem mais de 50 tipos de minerais industriais, podendo ser citados como
exemplos o agalmatolito, a alumina, a barita, o carbonato de calcio, o caulim, o
feldspato, a mica, o quartzo, o talco, etc.. Minerais industriais representam uma
importante contribuigdo no total de bens minerais produzidos no Brasil. Na listagem
das cem maiores empresas nacionais, 0s minerais industriais sao representados por
34 empresas que correspondem a 15,54% do produto mineral bruto (PMB) (Reis,
2001).
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Os paises industrializados dominam tanto a demanda quanto a oferta de
minerais industriais. Ha uma tendéncia mundial de aumento da producéo e consumo
dos minerais industriais (NTIS, 2000). Segundo o Balango Mineral Brasileiro de
2001, na década de 20 eram conhecidos 30 minerais metalicos, hoje esse numero é
de 40. No mesmo periodo os minerais industriais pularam de 15 para 50. Nesse
mesmo periodo 0s recursos dos minerais metalicos aumentaram em 235%, ja os
recursos mundiais dos minerais industriais aumentaram em 900%.

Os minerais industriais sdo chamados de cargas, pois finamente cominuidos,
sdo incorporados na fabricagdo de varios produtos, reduzem o consumo de
matérias-primas mais caras e conferem propriedades especificas ao produto de
acordo com a carga utilizada.

No Brasil, a grande explosdo do uso das cargas minerais, na industria de
tintas, aconteceu a partir de 1998, quando as empresas de mineragao comegaram a
acompanhar as mudancas mundiais € as exigéncias dos fabricantes de tinta por
produtos mais homogéneos (Scigliano, 1998). Outro fator de grande relevancia para
o setor foi que, em 1999, as mudangas cambiais geraram uma busca por solug¢des
nacionais que acabaram aumentando o uso da carga na produgao de tinta, por ser
considerada uma forma de otimizar o custo da formulagao (Lozasso, 2000; Lozasso,
2001). As cargas minerais, até entdo, com status apenas de filler comecaram a
chamar atencédo ndo sé pelo seu baixo valor agregado, mas por serem extensoras
do diéxido de titdnio e também por conferirem propriedades as tintas. Assim, foram
elevadas da condi¢cao de filler para filler funcional ou minerais extensores (Hare,
2001).

Com numero expressivo de jazidas de boa qualidade, o Brasil possui posigao
confortavel de reservas de minérios necessarios a producdo de cargas minerais.
Nesse mercado, dominado por commodities com valor de centavos por quilo, os
custos com frete assustam os produtores, e o baixo poder de fogo para investir em
beneficiamento mecanizado e processos modernos de transformacdo da matéria
bruta impedem a fabricagdo de alguns produtos com maior valor agregado. Para
guem almeja as margens mais confortaveis das especialidades, as alternativas mais
frequentes do setor sdo produtos mais finos, micronizados, ou cargas transformadas
por processos como revestimento, calcinagao ou precipitagao (Azevedo, 2006).

As cargas minerais sao materiais inertes, geralmente brancos ou incolores,

que sao utilizadas para a diluigdo de pigmentos coloridos ou brancos em camadas
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de tinta. Implementam propriedades como a opacidade, o poder de cobertura, a
resisténcia a lavabilidade, tixotropia, redugdo dos custos de producdo da tinta,
devido ao alto custo dos pigmentos quando comparados as cargas, etc.. Alguns
pigmentos tém um poder de cobertura tdo elevado, que podem com certeza serem
utilizados misturados as cargas, diminuindo o custo final da mistura, mas mantendo
as mesmas propriedades Opticas do pigmento puro.

Segundo Larroyd (2004), em 1999, no mercado americano, a quantidade total
de cargas e pigmentos empregados na fabricagdo de tintas, nos mais diversos
segmentos, atingiu a cifra de 1.725.150 toneladas, sendo um tergo desta quantidade
de dioxido de titanio.

No Brasil, fazendo uma relagdo da quantidade massica de carga mineral e
pigmento (valor médio de 1,2 kg) por galédo de tinta, resulta para o ano de 2004 um

consumo estimado de 472.000 toneladas de cargas minerais.

2.2.1. Principais fatores que influenciam a escolha de uma carga

2.2.1.1 Alvura

E um dos principais fatores a serem considerados na adequacdo do mineral,
sendo necessario que o mineral tenha uma alvura uniforme, sem variagbes de lote,
para ndo comprometer a qualidade final da tinta.

A pratica indica que as cargas minerais mais brancas sdo as mais
requisitadas em formulagdes, pois além de serem mais uniformes na cor, podem
propiciar economia de TiO,, contribuindo para a reducao do custo final da tinta.

Atendo-se as cargas mais brancas, tem-se como expoente o carbonato de
calcio. Numa segunda faixa estao talco, caulim, barita, agalmatolito, quartzo, mica e
diatomita. Mas, mesmo na familia de uma mesma carga, existem varias faixas de
alvura, determinadas pela qualidade do mineral explorado e sua respectiva selecao,
ou até mesmo pela sua modificagdo de estado original, tal qual como o caulim
calcinado, de alvura superior aos n&o calcinados.

Um bom mineral € aquele que apresenta um bom padrao de alvura no lote,

que so pode ser obtido com um controle de qualidade rigoroso.
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2.2.1.2 Granulometria

Conjuntamente com a alvura, a granulometria € determinante para a obtengao
do mineral adequado, pois a mesma influencia nas seguintes caracteristicas finais
de uma tinta:

a) Floculagéo

Processo pelo qual as particulas de um pigmento tendem a aglomerar-se,
contribuindo para a perda de eficiéncia na intensidade e uniformidade das cores.
Quanto menor a particula de um mineral, melhor sera a opacidade e a uniformidade
na cor final, ainda mais se considerado que a reducdo da mesma auxilia no aumento
da viscosidade, contribuindo para a diminuigdo da possibilidade de migragdo do
pigmento.

b) Brilho

O tamanho da particula esta diretamente relacionado com o espalhamento da
luz, sendo que a reducdo do tamanho de particula causa aumento no poder de
espalhamento e como consequéncia o brilho também aumenta.

c) Viscosidade

A redugédo das particulas de uma carga contribui para uma maior estabilidade
de uma dispersao e para o aumento de viscosidade. Esse incremento tixotropico
ajuda a evitar a floculagao, dificultando a mobilidade dos pigmentos.

d) Aparéncia e uniformidade do filme

Esta relacionada diretamente ao tamanho da particula, ou seja, quanto menor
a mesma, melhor seu aspecto.

e) Lavabilidade

E influenciada pela granulometria. E desejavel uma certa quantidade de
particulas mais grossas para melhorar a resisténcia a abras&o, aumentando o
numero de ciclos de lavabilidade. Esse fator também é influenciado pela
caracteristica do mineral. Exemplos: (1) cargas lamelares (caulim, talco e mica)
melhoram a lavabilidade por reduzir o coeficiente de atrito; (2) Cargas mais duras,
como diatomita, melhoram a resisténcia a abraséo.

f) Cobertura

Esse aspecto € significativamente melhorado com a quantidade de finos de
uma carga. Por essa razao, as cargas micronizadas, flotadas ou precipitadas, sdo de

excelente poder de cobertura em relacdo as moidas tdo somente.
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2.2.1.3 Custo

As cargas minerais sdo produtos de baixo valor agregado, que contribuem
para a reducao do custo final da tinta. Mas, uma escolha baseada somente no custo
pode ter efeitos desastrosos e inversos ao desejado. Ou seja, ao escolher uma
carga, € necessario levar em consideragédo todos os fatores acima mencionados e
promover um equilibrio de objetivos, para atingir a melhor relagéo custo/beneficio, e
nao simplesmente o produto mais barato, o qual pode vir a ndo ser o mais adequado
e prejudicar a qualidade final da tinta, com sua consequente perda de valor no
mercado.

Outros fatores ligados as caracteristicas fisicas das cargas devem ser
considerados na escolha do mineral, embora de menor importancia que os acima

mencionados, mas ainda significativos para a adequagao a formulagao.

2.2.2 Cargas mais utilizadas

Existem no mundo diferentes tipos de minerais, derivados de diferentes
formacdes geoldgicas, mas de uma maneira geral ha aqueles mais usados
internacionalmente, como talco, caulim, mica, barita, bentonita, quartzo, diatomito,
carbonato de calcio (natural e precipitado) e também aqueles chamados de
regionais como agalmatolito, caracteristico da formacé&o geoldgica brasileira e
adaptado a condi¢do de fornecimento local (Occaa, 1983; Bartholi, 1998; Scigliano,
1998; Lambourne, 1987; Phillips, 1999; Bartholi, 2001; Hare, 2001; Perez, 2001;
Ciullo, 2002; Ciullo, 2003; Vandelbilt, 2005).

2.2.3 Problematica do uso de cargas minerais

A industria de tintas € um setor extremamente competitivo, onde a busca pelo
melhor processo tecnologico e a busca incessante pelos melhores insumos é
convertida em redugao de custos para as empresas e para o consumidor final.

As cargas minerais, apesar de possuirem baixo valor agregado em
comparagao com os outros componentes de uma tinta, sdo de grande importancia
no processo de formulacdo da mesma: melhoram o desempenho mecanico e o
acabamento superficial dos produtos finais e sdo responsaveis por parametros
importantes na formulagdo como, por exemplo, a viscosidade, o poder de cobertura,

o custo, etc.
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Para uma carga ter bom desempenho é necessario que esta nao sofra
oscilagbes na qualidade da matéria-prima fornecida, ou seja, necessita ser
homogénea com propriedades bem definidas. A falta desta homogeneidade poderia
resultar em diferengas significativas nas propriedades finais de uma mesma tinta.
Qualquer mudanga no fornecimento (fornecedor ou propriedades) da matéria-prima
pode causar um dano ao produto final (Kreutz, 2001).

Além disso, a carga ainda € muito utilizada para baixar custos, e ndo pelas
funcdes técnicas especificas do material. Como as novidades tecnoldgicas no setor
de cargas nao sao abundantes, a conquista de novos clientes, pelas empresas
mineradoras, se torna mais ligada a eficiéncia da empresa do que a oferta de
inovagdes.

E necessaria uma interface maior entre consumidores e produtores de cargas
minerais, de forma a criar mecanismos e metodologias que tornem mais acessivel a
troca de informagao para obtencado, ndo sé de uma matéria-prima confiavel, mas a

prestacdo de um “servico”.

2.3 Andlise multivariada de dados

Como diz Esbensen (2000), “a natureza €& multivariada”. Ele faz essa
afirmacao para exemplificar que qualquer sistema ou fendmeno, quando estudado
em detalhes, geralmente ou na grande maioria das vezes, depende de varios
fatores. O clima, por exemplo, é influenciado por variaveis como: vento, pressdo do
ar, temperatura, etc. Entdo, ndo importa qual a ciéncia em estudo, uma resposta
raramente depende de uma unica variavel. Assim, nasce o termo multivariado, ou
seja, algo que depende de mais de um fator ou mais de uma variavel.

As demandas nos mais variados processos de producido estdo crescendo
rapidamente, resultando em maiores niveis de qualidade e rendimento, e ao mesmo
tempo exigindo menores custos, menores desperdicios e baixo potencial poluidor
(Yoon et al, 2003). A implementacdo desses processos necessita melhores
conhecimentos sobre os processos e suas condicbes de operagdo. Para isso sao
necessarias melhores e maiores frequéncias de medi¢cdes em todas as fases ou
etapas de um processo, iniciando nos insumos e estendendo-se ao produto final. Os
grandes volumes de dados gerados freqlientemente sao multivariados, e como tal,
apresentam colinearidade e ruido, e nem todos os dados sdo medidos, necessitando

um tratamento adequado. Para essas condi¢des € dificil ou praticamente impossivel
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usar metodos estatisticos como regressao multipla, analise da variancia e, até
mesmo, redes neurais (Jonsson, 2005). Para analisar e visualizar as informacdes
contidas nos dados, métodos de projegcdo de dados funcionam muito bem
(Esbensen, 2000). Estes métodos trabalham com suposi¢cdes realisticas das
variaveis (colinearidade, ruidos, dados incompletos) e fornecem resultados
facilmente interpretados, como a contribuicdo das variaveis e desvio no
modelamento para a analise de processos complicados.

Os beneficios do uso de técnicas multivariadas sdo muitos, incluindo
conhecimento sobre a estabilidade do processo para cada variavel, diminuigdo da
variabilidade da qualidade do produto, aumento da eficiéncia no uso dos insumos e
rapidez na tomada de decisoes.

Varias ferramentas estatisticas tém sido desenvolvidas, para uma eficiente
extragdo de informacdes de bancos de dados extensos e complexos, através de
analise multivariada e modelamento. O ber¢o destas ferramentas estatisticas é a
quimiometria, cuja principal idéia é a simplificagdo do modelamento. Em contraste
com o0s modelos mais complexos usados, por exemplo, na fisica, que sao
embasados estritamente em fundamentos matematicos, os modelos quimiométricos
sao empiricamente derivados de dados analisados, permitindo a medic&o indireta e
predicdo de propriedades (Yoon et al, 2003; Westad, 2005).

As trés principais areas da quimiometria sao:

a) Projeto de experimentos;

b) Exploragao dos dados;

c) Calibragdo multivariada.

O objetivo do projeto de experimentos € maximizar a informagao adquirida
com o0s experimentos, enquanto minimiza o numero de experimentos realizados
(Montgomery, 1997). Através de analise multivariada de dados, sendo representada
por técnicas de projegdo como Analise em Componente Principal, do inglés Principal
Component Analysis (PCA) e Minimos Quadrados Parciais, do inglés Partial Least
Squares (PLS) as estruturas dos dados sdo examinadas. Correlagao entre blocos de
dados que representam variaveis de entrada e saida de processos ou propriedades
de produtos sao feitas permitindo a construcido de modelos preditivos multivariados.
Entender o espago multivariado de um processo amplia a capacidade de ver,

entender e remover variagdes indesejaveis no processo.
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2.3.1 Projeto e Analise de Experimentos

Experimentos sdo realizados por pesquisadores em todos os campos da
pesquisa, geralmente para descobrir algo sobre um processo ou sistema.
Literalmente, um experimento é um teste. Mais formalmente, pode-se definir um
experimento como um teste ou uma série de testes nos quais mudancgas sao feitas
nas variaveis de entrada de um processo ou sistema. Pode-se, entdo, observar e
identificar as razdes para as mudancgas na(s) variavel(is) resposta, e com isso pode-
se extrair a maxima quantidade de informagdes com poucos ensaios (Esbensen,
2000; Trygg et al, 2002).

Em geral, experimentos sdo usados para estudar a performance de processos
e sistemas (Trygg el al, 2002). Pode-se visualizar o processo como uma combinagao
de maquinas, métodos, pessoas e outras fontes que transformam entradas em
saidas e que possuem uma ou mais respostas observaveis. Algumas das variaveis
sdo controladas, e outras ditas ndo controladas (porém para efeito dos testes
consideram-se controladas). Os objetivos dos experimentos podem incluir os
seguintes (Esbensen, 2000; Button, 2001):

1. Determinar quais variaveis de entrada influenciam mais a(s) resposta(s);

2. Determinar o ajuste para essas variaveis onde a(s) resposta(s) seja(m) o
mais proximo do valor desejado;

3. Determinar o ajuste para essas variaveis onde a variabilidade na(s)
resposta(s) seja(m) minima(s);

4. Determinar o ajuste para as variaveis onde afetem as varidveis nao-

controladas de forma que seu efeito seja minimizado.

Como observado, os experimentos freqientemente envolvem varios fatores.
Geralmente, o objetivo de quem conduz o experimento € determinar a influéncia

desses fatores na variavel resposta do sistema (Montgomery, 1997).

2.3.1.1 Aplicacdes do projeto de experimentos
O projeto de experimentos encontra aplicagdo em diversas disciplinas. De
fato, a experimentacdo é parte integrante do processo cientifico e € uma das

maneiras de aprender como sistemas e processos funcionam. Geralmente, aprende-
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se sobre um determinado processo da seguinte forma: inicialmente, realizando
conjecturas com base em conhecimento prévio; em seguida, fazendo experimentos
para gerar dados sobre o processo, e entdo, usando a informagao proveniente do
experimento, estabelecem-se novas conjecturas, o que conduz a novos
experimentos e assim por diante.

O projeto de experimentos é uma ferramenta muito importante no mundo da
engenharia para aumentar a performance de um processo. E também tem extensiva

aplicagao no desenvolvimento de novos processos (Galdamez et al, 2001).

2.3.1.2 Principios basicos

Pelo projeto de experimentos estatisticos entende-se o processo de planejar o
experimento, assim, os dados serdo coletados de forma apropriada e também
podem ser analisados por métodos estatisticos apropriados, resultando em
conclusdes objetivas e validas. Existem dois aspectos a serem levados em conta em
qualquer problema experimental: o projeto do experimento e a analise estatistica dos
dados. Estes dois aspectos estdo bem relacionados, visto que o método de analise
depende diretamente do projeto empregado (Galdamez et al, 2002).

Os trés principios basicos do projeto de experimentos sdo: “replicagcéo”,
randomizacgao (ou aleatorizagdo) e agrupamento ou blocos (Button, 2001).

Por replicagao, entende-se a repeticdo do experimento basico. A replicacéo
possui duas importantes propriedades. A primeira permite ao experimentador obter
uma estimativa do erro experimental. Esta estimativa do erro serve para determinar
se as diferencas observadas nos dados sdo realmente diferencas estatisticas. A
segunda, se a média das amostras (média das réplicas) € usada para estimar o
efeito de um fator no experimento, entdo a replicacdo permite ao experimentador
obter uma estimativa mais precisa deste efeito. Ou seja, ao realizar-se, digamos,
dois experimentos para verificar a influéncia do uso de uma variavel A para
experimento 1 e B para o experimento 2, sendo n o numero de réplicas. Para n igual
a 1, provavelmente ndo seria viavel fazer alguma afirmacéo sobre o efeito
pesquisado, pois a diferenga no experimento poderia ser devida ao erro
experimental. Por outro lado, com n razoavelmente grande e um erro experimental
razoavelmente baixo, as diferencas nas médias dos experimentos poderiam ser

conclusivas e se poderiam avaliar os efeitos de A e B.
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Por randomizagao, entende-se a forma aleatéria com que a alocagdo do
material experimental e a ordem na qual os experimentos sao feitos. Os métodos
estatisticos requerem que as observagdes (ou erros) sejam independentes e sejam
variaveis randomicamente distribuidas. A randomizagdo geralmente faz com que
esta condicao seja valida.

Agrupamento € uma técnica usada para melhorar a precisdo de um
experimento. Um bloco ou grupo € uma por¢ao do material experimental que deveria
ser mais homogéneo que o conjunto de materiais de entrada, ou seja, divisdo de
todo o agrupamento em grupos com caracteristicas semelhantes. O agrupamento
envolve a comparagao entre as condigdes de interesse no experimento dentro de

cada bloco ou grupo.

2.3.1.3 Guia para um projeto de experimentos

Para usar a estatistica no projeto e analise de experimentos € importante que
se tenha uma idéia clara e exatamente do que deve ser estudado, quais dados
devem ser coletados, e ao menos uma idéia de como esses dados serdo analisados
(Galdamez et al, 2001). Um guia pratico para o bom desenvolvimento de um projeto
de experimentos pode ser dividido em sete passos (Montgomery, 1991; Galdamez et
al, 2001; Button, 2001):

Reconhecimento do problema: Pode parecer um ponto Obvio, mas em
muitos casos ndo é tao simples perceber a existéncia do problema. Um claro
enunciado para o problema freqientemente contribui para um melhor entendimento
do fendbmeno e para a solugao do problema.

Escolha dos fatores, niveis e ranges: Devem-se escolher os fatores a
serem variados no experimento: os valores dessa variacdo € 0s nhiveis desses
fatores para cada experimento; a maneira como esses fatores serdo controlados e
como serao medidos também deve ser definido.

Selecdo da variavel resposta: Na selegcdo da variavel resposta, deve-se
estar certo de que esta variavel realmente provera informacbes uteis sobre o
processo que se esta estudando. Respostas multiplas ndo s&o usuais. E importante
identificar todas as informacgdes relacionadas com as respostas de interesse e como

elas devem ser medidas antes da realizagao do experimento.
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Escolha do projeto de experimentos: A escolha do projeto envolve a
consideragado do tamanho da amostra (numero de replicantes), a selegdo de uma
ordem satisfatoria para os testes do experimento, e a determinacédo se sera usado
ou nao agrupamentos ou randomizagoes.

Na selec¢ao do projeto € importante ter os objetivos do experimento em mente.

Realizando o experimento: Quando o experimento é realizado é vital
monitorar cuidadosamente o processo para assegurar-se de que tudo esta sendo
feito como planejado. Erros no procedimento experimental poderdo destruir a
validade do experimento.

Estatistica e andlise dos dados: Métodos estatisticos devem ser usados
para analisar os dados, assim os resultados e as conclusdes terdo melhor avaliagéo.

Conclusdes e recomendacgdes: Uma vez tendo sido os dados analisados,
conclusdes sobre os resultados e recomendacdes devem ser feitas.

E importante ter em mente que a experimentacdo é uma importante parte do
processo de aprendizagem, onde se tenta formular hipoteses sobre o sistema,
realizando experimentos para investigar estas hipoteses e com base nos resultados
formular novas hipéteses e assim por diante (Galdamez, 2001). Ou seja, isso sugere
que a experimentagdo € um processo interativo. Um experimento para ter sucesso
requer conhecimentos dos fatores importantes, os ranges para os quais esses
fatores devem ser variados, o numero apropriado de niveis e as unidades de

medidas para essas variaveis.

2.3.2 Métodos de projecado multivariada

Métodos de projecdo multivariada sdo amplamente usados para analise e
modelamento de conjunto de dados multivariados (Pettersson, 2005). Os dois
métodos de projecdo multivariada mais utilizados s&o a analise em componentes
principais (PCA) e os minimos quadrados parciais (PLS) (Yu, 2005). Esses dois
métodos sdo bem apropriados para analisar conjuntos de dados que estdo “mal
condicionados” para os tradicionais métodos estatisticos. PCA e PLS podem
manipular conjuntos de dados onde: o numero de variaveis € maior que o numero de
observagbes; exista colinearidade entre as varidveis; moderada quantidade de
dados perdidos e as informagdes contenham ruido. Um importante conceito nesses
métodos é o das variaveis latentes ou estruturas escondidas. Uma variavel latente

nao pode ser medida diretamente, mas € estimada como uma combinacgao linear de
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variaveis diretamente medidas. Um conjunto de dados consistindo de N observacdes
e K variaveis pode teoricamente ser visualizado como um grafico de N amostras
num espacgo K dimensional. Entretanto, a habilidade cognitiva do ser humano torna
muito dificil a visualizacdo em espacos onde K > 3. As variaveis latentes podem ser
geometricamente interpretadas como vetores num espagco multidimensional que
descreve tanto quanto possivel as variagdes dos dados e minimiza a soma dos
residuos quadraticos.

Métodos de projecdo multivariada sao transparentes e podem ser facilmente
interpretados e validados (Aurélio et al, 1999). A reducdo dimensional das
componentes de um espaco multidimensional fornece resultados que podem ser
geometricamente interpretados em graficos de duas ou trés dimensdes. PCA e PLS
requerem que os dados sejam explicitamente transformados, por exemplo, em

termos quadraticos, para que a nao-linearidade seja manipulada.

2.3.2.1 Andlise de Componentes Principais (PCA)

A analise em componentes principais, do inglés Principal Component
Analysis, € usada para obter-se uma visdo geral dos dados, para achar
agrupamentos, identificar outliers (amostras com comportamento anémalo) e gerar
variaveis que resumam as principais fontes de variagdo nos dados e poder ser
usada em subseqiientes analises. E um método para decompor uma matriz de
dados X, como uma soma de matrizes. Essas novas matrizes sdo produtos de
vetores chamados scores (tr) e loadings (pr). Estes scores e loadings podem ser
calculados par a par por um processo iterativo, como na equacéao 2.1. A idéia central
da PCA é extrair um pequeno numero de componentes principais que descrevam
tanto quanto possivel a variagdo presente nos dados (Ribeiro, 2001; Smith, 2002;
Pettersson, 2005).

Os componentes principais sdo combinagdes lineares das variaveis originais
e sao nao-correlacionadas umas com as outras. Podem ser imaginadas como linhas

mutuamente ortogonais num espago multivariado.

X=T.PP+Eou X=t, p’1+t2 p’2+...+trp’r+E (21)

Aqui, r € o numero de componentes principais e E é a matriz residual. Para

cada componente, t representa o vetor dos scores e p’ o vetor dos loadings. Os
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componentes principais podem ser determinados usando o algoritmo NIPALS
(Hoskuldsson, 1996; Esbensen, 2000; Geladi, 2002) ou por Decomposi¢do em
Valores Singulares (do inglés Singular Value Decomposition - SVD). Os scores, t,
mostram como o0s objetos e experimentos relacionam-se uns com os outros. Os
loadings, p, revelam quais variaveis sao importantes para explicar os padrdes vistos
nos graficos dos scores. A analise dos scores e loadings facilita a identificagdo e a
explicagdo de importantes agrupamentos de dados.

No quadro | € mostrada a representagcdo da matriz de dados e na figura 2.2,
tem-se a representacdo da matriz de dados decomposta em matrizes scores e

loadings.

Quadro I: representacéo da matriz de dados X.

Variavell  Variavel2 Varidvel3  Variavelm
Amostra 1 X141 Xi2 Xz ... Xim
Amostra 2 X21 X22 X23 . sz
Amostra 3 Xa4 X3 Xs3 ... Xam
Amos;[ra n X1 Xnz2 L Xom
m

v - I+I+I
- 1 2 r
[ [ [

n

Figura 2.2: Representa¢cdo da matriz de dados X decomposta em produto de matrizes
de posto igual a um.

Para exemplificar tr e p’r, tem-se a figura 2.3 que ilustra o plano bidimensional
de duas variaveis X1 e X2. A Figura 2.3A mostra um componente principal que é a
reta que aponta para a dire¢ao de maior variabilidade das amostras da Figura 2.3B.
Os scores, tr, (figura 2.3B) formardo a matriz T e sdo as proje¢cbes das n amostras
na direcdo do componente principal. Os loadings, p’r, formardo a matriz P e podem
ser geometricamente interpretados como o cosseno do angulo entre o componente
principal e a variavel original (p1 e p2 - figura 2.3A). A matriz P também é conhecida
como matriz dos pesos e, cada vetor coluna corresponde aos pesos que cada
variavel possui na combinacdo linear dos r componentes geradas (Ribeiro, 2001;
Geladi, 2002).
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Figura 2.3: Um componente principal no caso de duas variaveis: (A) loadings sdo os
angulos entre o vetor direcdo e as variaveis X; e X,; (B) scores séo as projecdes das amostras

(1 a 6) na componente principal.

Em sintese a PCA é um método que tem por finalidade basica, a reducéo de
dados a partir de combinagdes lineares das variaveis originais e para melhorar a

visualizacao destes dados.

2.3.2.2 Minimos quadrados parciais (PLS — Partial Least Square)

PLS é um método de regressdo multivariada que relaciona a matriz de dados
X com uma resposta y, que pode ser singular y (uma variavel resposta) ou multipla Y
(mais de uma variavel resposta). PLS é uma poderosa ferramenta para achar os
relacionamentos entre a matriz X e a matriz das respostas, particularmente para
conjuntos de dados que tenham mais variaveis que observagdes e nas quais as
variaveis tenham ruidos e colinearidade (Pettersson, 2005).

A equacao de regressao para descrever a resposta y, como uma combinagao

linear da matriz X e os coeficientes de regresséo, é expressa pela equagéao 2.2:

y=XB+F (2.2)

Onde F é a informacgédo remanescente que nao foi modelada e B é a matriz
dos coeficientes de regressao.

A PLS pode ser vista como um método simples de regressédo para achar a
matriz dos coeficientes de regressao, onde as matrizes dos dados X e Y sao
decompostas em componentes principais ou variaveis latentes.

O modelamento com PLS também € explicado didaticamente como composto

por duas etapas, desenvolvidas simultaneamente. Na primeira etapa, ocorre a
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decomposicdo dos dois blocos de dados, X e Y, em varios fatores, nesse caso
conhecidos como variaveis latentes, mais uma matriz de residuos correspondente
aos dados ndo modelados. As variaveis latentes, a exemplo dos componentes
principais, podem ser representadas como o produto dos vetores de scores e
loadings ou como o produto das matrizes em que estes vetores foram agrupados de

acordo com as equacodes 2.3 e 2.4.

X=tp +t,p, +..+t,p, +E=TP +E (2.3)

Y =u,q, +U,Q, +...+U,q, +F=UQ +F (2.4)

Onde T e U sdo matrizes de scores, P e Q s&o matrizes de loadings, e X e Y
sdo os blocos de dados (medidas instrumentais e respostas, respectivamente). As
matrizes E e F sdo os residuos associados ao modelamento. A segunda etapa
consiste em estabelecer a relacdo entre os dois blocos de dados, através da
regressao dos scores do bloco X nos scores do bloco Y, usando um coeficiente de
regressao b para descrever uma fungao linear entre estes blocos, U = bT.

Para obter a melhor correlagdo entre estas matrizes, com os menores
residuos descritos nas matrizes E e F, os scores da matriz T sdo ajustados de forma
a descrever simultaneamente a matriz Y. Este € o algoritmo basico da regresséao por
minimos quadrados parciais, que corresponde ao chamado PLS-1. Algumas
alteragdes podem ser introduzidas para adequar este método a diferentes situagdes.
Na PLS-1, apenas uma propriedade de interesse € considerada em cada modelo.
Por outro lado, quando ha mais de uma propriedade de interesse a ser calibrada,
utilizando-se um mesmo conjunto de medidas instrumentais, o algoritmo a ser
empregado é o PLS-2, no qual a matriz de scores U sera obtida de forma a
descrever as propriedades de interesse simultaneamente. Nestes dois casos,
assume-se que a relacido entre os blocos de dados X e Y é melhor descrita através
de uma funcdo linear (Martens e Naes, 1989; Geladi e Kowalski, 1986;
Garthwaite,1994; Costa Filho, 1998; Burnham,1999; Wold, 2001; Westad, 2004).

Na PLS, a selecdo do numero mais adequado de parametros internos a ser
utilizado no modelo de calibracdo € critica. A selecdo do numero inadequado de
parametros leva a obtengdo de um modelo n&o otimizado, através da falta de ajuste

do modelo (underfitting - quando parte da informacgao disponivel ndo foi considerada)
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ou sobreajuste (overfitting — quando um numero excessivo de parametros passa a
incluir ruido) (Martens e Naes, 1989). Para evitar que isto aconteca, deve-se fazer
uso das técnicas de validagcdo externa ou interna para selecionar o numero

adequado de paradmetros no modelo.

2.3.3 Validacéo dos modelos

Modelos calculados sdo avaliados estatisticamente e pela interpretacdo de
seus resultados, ambos os elementos sendo igualmente importantes. Os principais
propositos da avaliacdo estatistica, num modelamento multivariado sdo: avaliar a
capacidade do modelo de predizer resultados obtidos a partir de novas amostras;
determinar quantos componentes devem ser usados para otimizar a capacidade
preditiva do modelo e determinar que componentes descrevem informacdes
importantes (Pettersson, 2005).

Se muitos componentes forem calculados, os modelos serdo mal ajustados e
adicionarao ruido a variagao sistematica dos dados (Hoskuldsson, 1988; Esbensen,
2000). Quando existem muitas variaveis, as vezes € facil obter os modelos
(Pettersson, 2005). Validagdo interna dos dados usando validagdo cruzada é
frequentemente usada para determinar a capacidade preditiva do modelo e
determinar quantos componentes devem ser usados. Validagdo cruzada é o
processo de remogao gradual de observagées de um conjunto de dados. E feito um
modelo de predicdo com as amostras restantes. Finalmente, o modelo é testado,
comparando-se o0s valores estimados com os valores verdadeiros para as
observagbes excluidas. Este processo é entdo repetido excluindo-se um novo
conjunto de observacgodes, até que todas as observagdes tenham sido excluidas uma
vez. A validagao cruzada pode ser feita eliminando-se uma ou muitas observagdes
de cada vez (Ronchetti et al, 1997; Tickle et al, 1998; Pettersson, 2005).

Outra forma de validacdo € a validagao externa, na qual a capacidade
preditiva do modelo é testada num grupo de observagdes que nao foram levadas em

consideragao quando da construgdo do modelo (Westad, 2005).

2.3.4 Interpretacdo dos modelos

A forga dos métodos de projecdo esta na interpretagdo geométrica dos

resultados. Os scores sdo interpretados de acordo com a inter-relagdo entre as
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observacoes, e os loadings podem ser usados para interpretar a influéncia de cada
variavel (Esbensen, 2000). Os resultados podem ser facilmente visualizados pelo
uso de graficos em duas ou trés dimensdes. Na PCA ¢é analisada a influéncia das
variaveis, visto que ha somente um tipo de loading, chamado de p-loadings. Com
PLS é um pouco mais dificil porque existem diferentes maneiras de interpretar a
influéncia das variaveis, visto que ha dois blocos de variaveis na analise — as
variaveis de controle (X) e as variaveis resposta (Y) — que estéo relacionados. As
diferentes maneiras de analisar as variaveis em modelos de PLS envolvem o exame
dos loadings ou dos coeficientes B, cujos valores refletem a variancia no bloco X
(Pettersson, 2005).

2.3.5 Otimizacao de misturas — Planejamento Simplex

Otimizac&o € o processo de se encontrar a melhor solugéo, ou 6timo, de um
conjunto de solugbes. O desenvolvimento de novos produtos, além de
consideragdes técnicas, legais e mercadoldgicas, requer também processos de
otimizacao que possam buscar melhores condi¢cdes de processamento e formulagao,
com alta qualidade e baixo custo (Carneiro et al, 2005). As abordagens de
otimizagdo caem em duas categorias diferentes: global e local. A otimizagédo global
encontra a melhor solugédo de um conjunto de todas as solugdes. A otimizacao local
encontra a melhor solugédo, o 6timo local, dentre um conjunto limitado de solucdes
que sao préximas uma das outras. Na otimizagdo local, a solugdo encontrada
depende do ponto de partida para a otimizagcdo. A otimizagédo global vai sempre
encontrar a mesma solugao, o étimo global, independentemente do ponto de partida,
mas vai requerer, usualmente, maior poder computacional. Em algumas aplicagoes,
pode ser quase impossivel encontrar o 6timo global, ou pode n&o haver uma
maneira de verificar que uma solugdo corresponde ao 6timo global. Entretanto,
6timos locais podem mostrar-se benéficos. As vezes encontrar rapidamente uma
boa solucdo, isto é, um 6timo local € mais desejavel do que encontrar a melhor
solugéo, isto €, um 6timo global, porém com demora (Coscione et al, 2005).

Os planejamentos experimentais para o estudo de misturas tém uma
importante diferenca em relagdo a outros planejamentos. As propriedades de uma
mistura sdo determinadas pelas propor¢gdes de seus componentes, e nao pela
quantidade total, ou seja, otimo local (Coscione et al, 2005). Além disso, as

proporcbes dos diversos componentes de uma mistura podem nao ser
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independentes, pois na maioria dos casos as variagdes dos componentes envolvidos
estédo dentro de limites (Esbensen, 2000; Simon, 2003; Bondari, 2005).

Para sistemas com trés fatores independentes, todas as combinagdes
possiveis das componentes poderiam ser representadas por pontos contidos num
cubo (a forma geométrica, cubo, paralelepipedo, etc., varia de acordo com os limites

dos componentes) mostrado na figura 2.4.

Figura 2.4: Representagcdo esquematico das respostas possiveis de uma mistura

ternaria sem restrigcao.

Para uma mistura ternaria, onde é adotada uma condi¢do de contorno, na
qual a soma dos componentes deve ser constante, impdem-se modificacbes na area
de influéncia dos combinagcbes das componentes. Entao, ao invés de todo o cubo,
as respostas estariam limitadas aos pontos pertencentes a um tridngulo, conforme a

figura 2.5.

Figura 2.5: Triangulo mostrando a representacao esquematica de uma mistura ternéria

onde a soma das componentes é constante.
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Nesse projeto de misturas, a quantidade (volume ou massa) total dos
produtos é fixa, e o ajuste de cada um dos componentes € proporcional, de maneira
que o somatdrio seja constante. Como o somatério dos componentes é constante,
no caso de trés componentes, somente dois sdo escolhidos independentemente
(Alexandre et al, 2001; Simon, 2003; Bondari, 2005). Considera-se uma mistura de
trés componentes x4, X2 € x3, onde cada x; representa a fracao volumétrica de cada
componente. Assumindo que a soma das fragbes volumétricas ou massicas dos
componentes é constante (igual a 1 ou 100%), a regido definida pelos trés
componentes sera um triangulo, ou simplex como mostrado na figura 2.6. O eixo
para cada componente x; estende-se do vértice x; = 1 ao ponto médio do lado oposto
do tridngulo (x; = 0). O vértice representa o componente puro, por exemplo, para x4 =
1, x2=0ex3=0, ou (1, 0, 0). O ponto onde os trés eixos interceptam-se possui as
coordenadas (1/3, 1/3, 1/3), e € chamado de centroide. As laterais do tridngulo séo
representadas por misturas binarias (0, 1/2, 1/2) e os pontos internos ao tridngulo
sdo as misturas ternarias. Quando as combinagbes para o simplex sé&o
desenvolvidas apenas com misturas binarias, ou seja, somente nas laterais, este
simplex é chamado de Simplex em Rede (Simplex Lattice) e normalmente nao séo
necessarias mais do que seis misturas. Quando o planejamento simplex em rede
ndo é suficiente, sdo adicionados pontos internos ao triangulo. O planejamento
simplex com pontos internos € chamado de Simplex Centréide (Simplex Centroid) e
estes pontos internos sdo combinagdes das trés variaveis (Barros Neto, 1995;
Simon, 2003).

(1/3,1/3,1/3)

X5(0,1,0) (0,1/2,1/2) %5(0,0,1)

Figura 2.6: Diagrama triangular das composi¢cfes mostrando as coordenadas para o

Simplex.
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Com relagdo as propriedades (variavel resposta) que se pretende estudar,
todas sdo medidas para cada mistura ou ponto do tridngulo e modeladas como uma
funcdo dos percentuais das componentes. A forma matematica da fungdo é
desconhecida e pode ser bastante complexa. O objetivo desta metodologia é
encontrar uma fungdo aproximada e simples que seja aceitavel quando comparada
com a realidade. A fungdo aproximada normalmente € um polinbmio de grau baixo
(linear, quadratico, cubico ou cubico especial), que caracteriza adequadamente a
propriedade em uma pequena regido do espacgo definido pelas variaveis
independentes (Silva et al, 2004).

Para um modelo ser adequado, o erro cometido deve ser minimo. Este erro
inclui todos os efeitos ndo contabilizados, como os erros de medida, ruidos, efeitos
de outras variaveis ndo consideradas, etc.. Do ponto de vista estatistico, os erros
(residuos) deverao ter uma distribuicdo normal (i.e. aleatéria) com média zero e
variancia constante. A adequagao do modelo a resposta verdadeira exige, portanto,
a avaliacao correta dos residuos: a representacdo da probabilidade normal em
funcao dos residuos deve ser aproximadamente linear e a representagao da fungéo,
residuo em fungdo da resposta prevista, deve ser aleatéria e razoavelmente

simétrica (Jumaa et al, 1998; Myers e Montgomery, 2002; Cornell, 2002).

2.3.5.1 Modelamento de misturas ternarias

Em termos gerais, as etapas de uma investigagado das propriedades de uma
mistura sdo idénticas aquelas que sdo empregadas para sistemas com variaveis
independentes (Barros Neto, 1995). Postula-se um ou mais modelos para descrever
as propriedades de interesse em funcdo da composicdo da mistura. Depois, faz-se
um planejamento experimental, especificando as composi¢gdes das misturas a serem
estudadas. Este planejamento tem como objetivo determinar os pardmetros do
modelo testado com o minimo de erro. Finalmente, o ajuste do modelo aos
resultados experimentais é avaliado e comparado com os resultados de modelagens
alternativas. A forma escolhida para o modelo determina quais sdo as composicoes
mais adequadas, do ponto de vista estatistico, para obtengéo de estimativa dos seus
parametros.

O modelo mais simples € o modelo aditivo ou linear (equacgao 2.5):
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Vi = By + BiXy + BoX, + PaXg + & (2.5)

Onde y; representa o valor experimental de uma propriedade de interesse, Bo,
B1 € B2 sdo os parametros do modelo e &i representa o erro aleatério associado a
determinacao do valor de y;. Ajustando o modelo as observagdes feitas com essa

finalidade, obtém-se a expressao (equacao 2.6):

Y =by +byx, +b,X, +b,x, (2.6)

que permite estimar a resposta média (isto é, o valor médio da propriedade de
interesse, que é uma variavel aleatéria) num dado ponto em fungdo da composigao
da mistura.

A soma das percentagens dos componentes dos constituintes € sempre
100%:

Substituindo a identidade by = 1bg = bo(xs + X2 + X3) na equagédo 2.7 e

agrupando os termos em x; tem-se a equagao 2.8:
Y =hrx +bIx, +bx, (2.8)
onde b’ =b, +b,, parai=1,2e 3.

Caso o modelo linear ndo se mostre satisfatério, o préximo passo € o ajuste
de um modelo quadratico. A expresséo geral (equacédo 2.9) do modelo quadratico
para trés componentes contém dez coeficientes e, portanto, seria necessario fazer
no minimo dez ensaios diferentes para se determinar os valores de todos os seus

coeficientes:

A
y = Dby + b, X, +b,X, +05X5 + b, X7 + by, X2 + by XZ + 0, X X, + DX Xg + b, X, X, (2.9)
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Como a soma das percentagens dos componentes da mistura € igual a 100%,

isto &, (x1 +x2 +x3 =1), bp que é 1.by, pode ser transformado em by.(x1 + x2 + x3).

Substituindo as relagdes 1bg = (X1 + X2 + X3)bo € b, X’ =b, X, (1-X, —X;), além de

expressdes analogas para b,,x; e b,,x;, tem-se

§/= Do (X, + X, + X3) + b, X, +0,%, + D% + 0, X, (L— X, — X5) + D, X, (1— X, — X5) +
+ b33X3 - X~ Xz) + b12X1X2 + b13X1X3 + bzsxzxa (2.10)

agrupando os termos,
N * * * * * *
Y =Dy X, +0,%, +b3%; +0,,%, X, +bigX, X, + b23X2X3, (2.11)

onde b =b, +b, +b; parai=1,2e3,e b; =b, —b; —b; parai,j=1,2, 3 com

i #].

Os dez coeficientes agora estdo reduzidos a seis. Para determinar seus
valores precisa-se de um planejamento experimental contendo pelo menos seis
ensaios distintos.

Segundo Barros Neto (1995), o modelo quadratico contém, além dos termos
do modelo aditivo, termos cruzados que descrevem as interagdes entre dois
componentes, e por isso ele geralmente consegue reproduzir satisfatoriamente os
valores da resposta nos vértices (componentes puros) e nas arestas (misturas
binarias) do tridngulo de misturas. Pode acontecer, no entanto, que efeitos nao
aditivos envolvendo a presenga simultdnea de trés componentes sejam importantes
na descricdo da resposta de terminadas misturas ternarias (os pontos no interior do
tridngulo). Se esse for o caso, 0 modelo quadratico se mostrara insuficiente, e sera
necessario acrescentar-lhe termos cubicos, para se dispor de uma equacéao
realmente eficaz.

O modelo cubico completo para uma mistura de trés componentes € dado

pela equacgao (x).



38

A 3

y:bo+2bixi+iibijxixj+izg:ibijkxixjxk (2.12)
i<] T <k

i=1

1<

Usando nessa equacéo a identidade 1=x; +x, + x3 para fazer as substitui¢cdes,

pode-se chegar a expressao:

A
y=Db X, +0,X, + Dy X5 + D, X X, + DX X +0,5X, X5 +d, X X, (X —X,) + (2.13)

dl*3X1X3(X1 - Xg) + dzaxzxg(xz - Xs) + b1*23X1X2X3

A equacgao 2.13 tem dez termos e, portanto, seria necessario fazer no minimo
dez ensaios diferentes para se determinar os valores de todos os seus coeficientes.
Para muitas situagbes praticas um modelo destes é exagerado. Muitas vezes, uma
equacdo contendo apenas um termo cubico mostra-se capaz de descrever
adequadamente a resposta em toda a regido experimental. Esta equacgao
simplificada, que possui apenas um termo a mais que o modelo quadratico e,
portanto, requer um ensaio adicional, define 0 modelo cubico especial. Ela é obtida

suprimindo-se os termos em dj; da equacgéo 2.13:

A
Yy =0, X, +0,X, + Dy X5 + D, X X, + DX X5 + DX, Xg + 055X X, X, (2.14)

O planejamento experimental normalmente empregado para determinar os
valores dos coeficientes do modelo cubico especial € o chamado simplex centroide,
que € obtido acrescentando-se ao planejamento simplex em rede um ponto central,

representando a mistura ternaria em partes iguais (4,7, 7).
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Capitulo 3 : Metodologia e aquisicao de dados: estudo da
correlacdo dos parametros das cargas com as

propriedades finais da tinta

Como descrito por Esbensen (2000), o mundo € multivariado. Por
multivariado, entende-se que mais de um parametro influencia em uma, ou mais de
uma, resposta final. Podem ser citados exemplos, que vao desde o volume de um
bolo feito em um forno até as variagdes do clima. No caso do bolo, parametros como
quantidade e tipo de farinha ou fermento, tempo de cozimento e temperatura do
forno podem influenciar em parametros de qualidade do bolo, tais como, volume,
sabor e consisténcia. Ja para o clima, parametros como vento, pressdo do ar e
temperatura, podem definir o clima de uma regido. A producao de uma tinta néo é
diferente. Na sua manufatura, diversos parametros sédo levados em consideracao,
para que propriedades de qualidade sejam atingidas. Pode-se comparar a tinta, por
exemplo, ao caso do bolo, e separar todos os dados referentes a esta, como dados
de entrada e de saida. Sendo dados de entrada tudo que é levado em consideragéo
na manufatura da tinta e dados de saida, todas as caracteristicas finais da tinta. A
quantidade de dados, tanto de entrada, quanto de saida, seria elevada. Volumes
elevados de dados podem acarretar problemas na manipulagdo dos mesmos,
introduzindo elementos que podem influenciar negativamente na resposta final. A
analise em componentes principais, por ser uma excelente ferramenta para
simplificagcdo de um conjunto de dados e reconhecimento de padrdes, é aplicada
para que se possam identificar os parametros que influenciam nas propriedades
finais da tinta e reduzir estes pardmetros a um numero que nao cause prejuizos a
informagédo contida nos dados. Assim, através da PCA, faz-se um estudo para

identificar quais parametros das cargas minerais estdo mais correlacionados, ou
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seja, que causam maior impacto nas propriedades de interesse da tinta. E para a
tinta, definem-se quais propriedades que melhor Ihe caracterize. Esta identificagdo
tem a fungdo de selecionar as variaveis que serdo empregadas na geragdo de

modelos preditivos de propriedades finais.

3.1 Selecao de cargas, proporcgdes, restricdes e caracterizacao.

Para avaliacdo dos modelos foram testados 18 (dezoito) tipos de cargas, que
foram divididas em dois grupos:

a) Cargas tradicionalmente utilizadas pela industria de tintas, como PCC
(Preciptated Calcium Carbonated), GCC (Grounded Calcium Carbonated — GCCG e
GCCF), calcita micronizada (CALMIC), carbonato de calcio micronizado (CCP),
dolomita (DOL1), agalmatolito (AGALMAT) e caulins (CAU2 e CAU9).

b) Cargas utilizadas para serem comparadas com as cargas tradicionais,
como SILRAX (SRAX), p6 de silica (SIL), dolomita (DOL2) e caulins de diversas
procedéncias (CAU1, CAU3, CAU4, CAUS5, CAUG6 e CAUT).

Observacéao: devido ao acordo firmado entre o LAPROM e as industrias (de
tinta e mineira) fornecedoras das cargas, maiores detalhes, como origem € nome

comercial das cargas n&o puderam ser revelados.

Os testes para a caracterizagao das cargas foram:

- Distribuicao granulométrica por difracao laser;

- Analise morfologica e de textura por Microscopia Eletrénica de Varredura
(MEV);

- Parametros opticos;

- Area de superficie especifica por BET;

- Razéo de contraste da carga;

- Absorgao em dleo.

3.1.1 Distribuicdo granulométrica por difracéo laser

O instrumento CILAS utiliza o principio da difragdo da luz para determinar a
distribuicdo do tamanho de particula. Quando o feixe de laser colimado encontra as
particulas em suspensao parte do laser é difratada, e, subsequentemente, focada,
por meio de lentes, no detector. Quanto menor o tamanho da particula, maior sera o
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angulo de difracdo. Equagdes de Fraunhofer e Mie sao utilizadas para calculo do
tamanho das particulas (didametro médio equivalente de uma esfera), ver tabela 3.1.

Tabela 3.1: Distribuicao granulométrica das cargas minerais.

Carga mineral D10 (um) D50 (um) D90 (um)
PCC 0,28 3,13 5,40
GCC 1,21 13,46 31,39
CAU1 0,16 1,13 5,30
CAUS 0,22 0,70 1,10

GCCG 4,48 23,79 41,80
GCCF 0,92 6,85 16,79
CALMIC 0,86 577 18,09
CCP 0,73 3,86 13,19
DOLA1 1,31 13,89 30,68
AGALM 1,79 9,34 30,75
CAU9 0,65 2,64 6,73
CAU2 0,50 4,63 37,24
CAU4 0,81 3,31 8,90
CAUS5 2,49 8,01 18,72
CAU3 1,80 7,35 18,11
CAUG6 0,07 0,32 0,98
SRAX 1,94 7,84 18,89
DOL2 0,87 5,80 17,90
CAU7 0,82 3,79 13,65
SIL 0,89 3,72 10,18

3.1.2 Area de superficie especifica por BET

A éarea de superficie especifica (ver tabela 3.2) dos produtos foi determinada
pelo método B.E.T. (Brunauer, Emmett e Teller) por adsor¢do de nitrogénio, cujos
resultados estdo expressos na tabela abaixo em m?/g.

Tabela 3.2: Area superficial das cargas minerais utilizadas.

Carga Area superficial (m?/g)
AGALM 6,91
SRAX 4,55
CAUS 4,72
CAU1 11,70
CAUG6 23,25
SIUF 2,60
CALMIC 10,53
DOL1 0,94
CCP 8,94
CAU2 9,96
CAU9 9,92
CAU3 6,34
CAU7 21,66
CAUS8 11,11




3.1.3 Absorc¢édo em éleo

A absorgdo em dleo (ASTM D281-95) consiste num método de rapida
execugdao. O método € comumente empregado pela industria de tintas, para
determinar, de modo indireto, a demanda de resina. A absorcao € determinada pela
quantidade de 6leo de linhaca que é suficiente para cobrir as particulas do mineral e
preencher os intersticios interparticulas. E medida em gramas (g), consumidas por
um grama de carga mineral (seca e pulverizada), suficiente para produzir uma
“trabalhabilidade” adequada da torta sobre uma placa de vidro. Os valores de
absorcao em 0Oleo, expressos em mg, estdo apresentados na tabela 3.3.

Quanto maior o valor da absorgéo em 6leo, maior sera a quantidade de resina

a ser absorvida pela carga mineral.

Tabela 3.3: Absor¢cdo em 6leo para cargas minerais.

Carga mineral Abs, Oleo
(9/1009)

CAU1 41
CAU8 40
CAU6 52
CAU2 38
CAU3 38
CAU5 35
CAU4 44
CALMIC 23
CCP 22
DOLA1 16
AGALM 34
CAU9 41
SRAX 36
DOL2 16
CAU7 34
SIL 29

3.1.4 Alvura

Os valores de alvura (ISO 2470 BR) das amostras foram determinados,

mediante leitura de pastilha prensada (pd), em espectrofotdbmetro de esfera de

integracdo da marca Minolta, ver tabela 3.4.
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Tabela 3.4: Alvura das cargas minerais.

ALVCAR ALVCAR

CARGA ) CARGA )
PCC 95,59 CAU9 88,24
GCC 93,94 CAU2 81,44
CAU1 82,77 CAU4 83,25
CAUS 83,03 CAU5 81,06
GCCG 93,11 CAU3 81,26
GCCF 94,21 CAU6 71,95
CALMIC 95,97 SRAX 69,00
CCP 83,11 DOL2 89,00
DOL1 92,63 CAU7 82,89
AGALM 82,86 SIL 87,90

3.1.5 Microscopia eletronica de varredura

Caracteristicas morfolégicas e de texturas e tamanho de particula dos caulins
foram analisados, mediante visualizagao de imagens de alta magnitude obtidas por
microscopia eletrbnica de varredura MEV. Tais caracteristicas sdo descritas
isoladamente no ANEXO |, em conformidade com os aspectos observados nas

respectivas imagens do MEV. Abaixo é feita a descrigao para a amostra CAUG.

Figura 3.1: Microfotografia da amostra CAUG6, caulim ultrafino formado na sua
totalidade por plaquetas isoladas de caulinita de formato euédrico com tamanho na faixa de

0,2a0,4 pm.

3.1.6 Razao de contraste da carga

Este método é utilizado para estimar de forma qualitativa a capacidade de

uma carga em ocultar a superficie na qual esta foi aplicada. Comumente é usado de
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forma subjetiva, onde as razdes de contraste das cargas sado simplesmente
comparadas entre si ou com um padréo.

Para realizar o ensaio, 8 gramas de amostra sdo pesadas em um copo
plastico e, em seguida, 15 gramas de agua sao adicionadas (esta quantidade varia
em fungdo da absor¢do da agua). Esta mistura €& homogeneizada por
aproximadamente 5 minutos com o auxilio de um pincel. Apds, 2 gramas de resina
com anti-espumante sdo acrescentadas e misturadas durante 5 minutos.
Posteriormente, a mistura é aplicada em cartela de papel LENETA®, com tarja preta
de contraste, estando esta disposta numa superficie plana e fixa (usando chapa de
vacuo ou fita adesiva). Um extensor de 100 um € posicionado para aplicagdo onde,
com firmeza e sem interrup¢ao, o extensor € puxado, ver figura 3.2. A cartela de

extensao, entdo, é posta para secar.

1) 2)

Aplicacao da mistura
9 Sl

3)

Figura 3.2: Aplicacdo para medicdo darazdo de contraste.

Fonte: Castro, 2004.

Neste estudo o método sera usado para representar o poder de cobertura da

carga de forma numérica, ver tabela 3.5. Assim, apds a obtencao do filme seco, a
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reflectancia foi medida primeiramente sobre a area branca da cartela e, em seguida,
sobre a faixa preta da cartela. O resultado € avaliado através da divisdo da
reflectancia sobre a area escura pela reflectadncia dada na area branca. Os valores
de cobertura completa sdo aqueles considerados acima de 0,98 ou 98%. As

medidas foram realizadas com espectrofotometro (Castro, 2004).

Tabela 3.5: Razdo de contraste das cargas minerais.

Carga mineral Razdo de contraste Carga mineral Razdo de contraste
da carga (%) da carga (%)
PCC 89,73 CAU9 93,09
GCC NC CAU2 79,50
CAU1 95,06 CAU4 92,80
CAU8 93,49 CAU5 80,23
GCCG NC CAU3 79,90
GCCF NC CAU6 94,27
CALMIC NC SRAX 67,30
CCP NC DOL2 NC
DOL1 m CAU7 m
AGALM NC SIL 68,70
NC = cobertura desprezivel, extremamente baixa (inferior a 50)
m = valor ndo medido

3.2 Fabricacao das tintas e testes

Detalhes da preparacdo e da formulagdo da tinta, como as quantidades
exatas e componentes, como os aditivos, sdo omitidos devido ao acordo de
confiabilidade entre a empresa que forneceu a formulagdo e o Laboratério de
Processamento Mineral.

A fabricacao da tinta em laboratério foi feita em recipiente apropriado para um
volume total de V2 de galdo (900 ml), considerando a mistura completa de todos os
componentes. As tintas foram fabricadas utilizando-se dispersor tipo cowles em
agitador de bancada.

No presente estudo foi avaliada uma formulagdo de tinta fosca imobiliaria
branca a base de agua, contendo os seguintes percentuais para os componentes:

Resina = 11%

Pigmento = 38% (8% de TiO, e 30% de carga)

Solvente = 48,5% de agua
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Aditivos = 2,5% (dispersante, bactericida, biocida, antiespumante, tensoativo,

espessante e coalescente).

Durante os ensaios todos os componentes da tinta (resina, solvente, aditivos
e pigmentos - primario e carga mineral ou filler funcional) permaneceram constantes.
As unicas alteragdes foram quanto ao tipo do filler funcional e as combinagdes
destes.

As aplicacbes, para posterior medicdo de parametros como razdo de
contraste e cor, foram feitas em cartolinas tipo LENETA®, contendo uma faixa preta,
com extensor de 100 uym. Além destes parametros, também foram medidos outros
como PVC, brilho, viscosidade, estabilidade, pH. Estes parametros foram escolhidos
por representarem as principais qualidades que um revestimento com funcéo

protetora e decorativa deve ter, tais como, opacidade, cor e estabilidade.

Preciséo das medicdes

Como toda medicdo esta sujeita a erros sistematicos e/ou aleatoérios, sendo
os sistematicos originarios de falhas dos métodos empregados ou dos operadores, e
aleatdrios os que ocorrem de forma imprevisivel, buscou-se a minimizacao destes
erros através da exatidao e precisdo das medidas. No ANEXO Il encontram-se os

calculos para que a precisao pudesse ser avaliada.

3.2.1 Propriedades das tintas

As propriedades foram escolhidas de forma que representassem parametros
essenciais de qualidade da tinta. Sendo assim, as seguintes propriedades das tintas
foram determinadas: estabilidade, viscosidade, alvura, amarelamento, brilho e
opacidade. As tintas que ndo apresentavam resultado satisfatério com relacéo a
estabilidade eram imediatamente descartadas, e novas tintas eram feitas, para
verificar se a falta de estabilidade era em decorréncia da carga mineral ou
deficiéncia na fabricacdo da tinta. Os resultados foram avaliados em termos
comparativos, de modo que a influéncia de cada filler funcional e das combinagdes

dos mesmos fosse pesquisada.
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3.2.1.1 Brilho

Como a formulagao utilizada compreende tinta fosca, a propriedade brilho foi
medida em todos os ensaios somente para verificar se o brilho encontrava-se dentro
dos padrdes de aceite, que nesse caso deve ser inferior a 10 para um angulo de 60°.
A metodologia para medicao do brilho é baseado na norma ASTM D-523, e descrita
a seguir:

a) Primeiramente, foi aplicada uma camada de tinta de 250 ym de espessura,
com auxilio de um extensor, sobre uma placa de vidro;

b) A placa de vidro foi aquecida, em uma chapa quente, a 40°C durante 15
minutos para secagem;

c) A leitura do brilho foi feita, apos resfriamento da pelicula, nos angulos de

20, 60 e 80 graus de reflexao, com equipamento especifico para tal.

3.2.1.2 Opacidade

As medidas mais comuns de opacidade sao o poder de cobertura, a razdo de
contraste e o coeficiente de espalhamento. Na industria de tintas os parametros mais
utilizados sao a razado de contraste e o poder de cobertura. Neste estudo optou-se
por utilizar a razdo de contraste e o poder de espalhamento. Esta escolha esta
embasada no fato desses parametros serem medidas mais praticas e rapidas e,
além disso, o poder de espalhamento € uma propriedade que agrega em si
caracteristicas 6pticas da carga.

A razao de contraste varia de zero a 100, e esta relacionada com o poder de
cobertura. Assim, uma razao de contraste igual a 100 significa que o filme de tinta
consegue cobrir completamente o substrato, sem que este influencie na reflexdo, ou
seja, na cor que o observador vé. De forma oposta, baixas razbes de contraste
significam que o filme ndo consegue cobrir completamente o substrato, com isso a
reflectancia sera influenciada pelo substrato. A razdo de contraste nido possui

unidades e é da calculada pela equacéo 3.1:

R
RC(%) =" X100 (3.1)

b

Onde: Rp = reflectancia do filme sob o fundo preto.
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Rb = reflectancia do filme sob o fundo branco.

O poder de espalhamento esta diretamente relacionado com o coeficiente de
espalhamento (S), que é a medida da quantidade de luz espalhada nas interfaces
pigmento/meio contidas dentro do filme de tinta e as contribuicbes causadas pela
absorcao de luz. O tamanho de particula também afeta diretamente a quantidade de
luz espalhada por um pigmento (Kippax, 2005). O coeficiente de espalhamento é
expresso em um™', sendo assim, é dependente da espessura da camada de tinta e
sua quantificacdo esta descrita em Kortum (1969). Assim, a relacdo do coeficiente
de espalhamento da luz com a espessura (d) da camada da pelicula recebe o nome
de poder de espalhamento da pelicula (Sd). Este determina as propriedades Opticas
e visuais de um revestimento. O poder de espalhamento é calculado de acordo com
a solucéao hiperbdlica obtida por Kubelka e Munk (Kortim, 1969) e as férmulas para

seu calculo sdo descritas a seguir, para:

R,-R+R
a=ilpsye TR (3.2)
2 R,R,
e
b=va?-1 (3.3)
Tem-se,
sd = 2 coth* 18R (3.4)
b bR,
Onde:

R = reflectancia da pelicula seca no branco
Ry = reflectancia da pelicula seca no preto

Ry = reflectancia do fundo padr&o branco
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O procedimento para obtencdo do material a ser aplicado em cartela
LENETA® para leitura das reflectancias é o mesmo procedimento para obtengdo da

raz&do de contraste da carga.

3.2.1.3 Viscosidade

Para uma determinada formulagdo de tinta, mudangas no tipo de carga
mineral ou combinagbes destas podem afetar o comportamento reolégico do
sistema, devido, principalmente, a variagdes da area superficial, da absor¢do em
Oleo/resina, dos tamanhos de particulas, do grau de hidrofilicidade, etc.

A viscosidade das tintas foi determinada na temperatura de 25°C (+1°C),
usando-se o viscosimetro Stormer com rotor tipo hélice e indicador estroboscopico.

A tabela 3.6 mostra exemplos de viscosidade em fungao do peso.

Tabela 3.6: Viscosidade em funcéo do peso medido no ensaio.

Peso (grama) Visc. (Krebs)
180 78
183 79
230 86
235 87
237 87
240 88
250 89
340 99

3.2.1.4 Alvura

A alvura foi determinada sobre a pelicula seca da tinta, mediante leitura em
espectrofotbmetro da marca Datacolor, modelo Dataflash-100. A tinta foi aplicada
sobre uma cartela branca com tarja preta, tipo LENETA®, com uso de um extensor
de 250 ym de espessura. A tabela 3.7 mostra os valores de alvura da pelicula seca

em fungao das cargas.
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Tabela 3.7: Alvura da pelicula seca para tinta com uma carga.

CARGA ALVPS (%) CARGA ALVPS (%)
AGALM 85,27 CAU9 87,72
CALMIC 84,62 CCP 80,39
CAU1 87,70 DOL1 82,41
CAU2 83,83 DOL2 82,90
CAU3 81,58 GCC 83,50
CAU4 86,63 GCCF m
CAU5 85,93 GCCG 82,53
CAU6 83,14 PCC 90,32
CAU7 87,90 SIL 84,42
CAU8 87,82 SRAX 78,87
ALVPS = Alvura da pelicula seca
m = valor ndo medido

3.2.1.5 Razao de contraste da pelicula seca de tinta

A tinta é aplicada em cartela LENETA® de extensdo com tarja preta de
contraste, disposta numa superficie plana e fixa (usando chapa de vacuo ou fita
adesiva), e o extensor de 100 ym é posicionado para aplicagdo onde, com firmeza e
sem interrupgao, o extensor € puxado. Apds a obtencgao do filme seco, a reflectancia
€ medida primeiramente sobre a area branca da cartela e, em seguida, sobre a faixa
preta da cartela. O resultado é avaliado através da divisdo da reflectancia sobre a
area escura pela reflectancia dada na area branca, como descrito na seg¢ao 3.1.6. A
tabela 3.8 mostra os valores da razdo de contraste da pelicula seca em fungdo das

cargas.

Tabela 3.8: Razdo de contraste da pelicula seca para tinta com uma carga.

CARGA RCPS (%) CARGA RCPS (%)

AGALM 89,26 CAU9 93,39

CALMIC 84,68 CCP 82,80
CAU1 93,03 DOL1 75,74
CAU2 93,36 DOL2 68,23
CAU3 91,52 GCC 68,49
CAU4 94,51 GCCF 67,07
CAU5 90,95 GCCG 66,77
CAU6 92,73 PCC 95,26
CAU7 83,48 SIL 83,64
CAU8 96,04 SRAX 89,49

RCPS = Razao de contraste da pelicula seca
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3.3 Correlagéo das propriedades da carga com as propriedades da tinta

Através da PCA é possivel obter uma visdo geral dos dados de forma que
agrupamentos, tendéncias ou anomalias sejam observadas. Também é possivel
descobrir a inter-relacdo entre amostras/amostras, variaveis/variaveis e
amostras/variaveis.

Resultados da PCA s&o interpretados visualmente pelo exame dos graficos
dos scores e loadings, nos quais as duas primeiras PCs s&o descritas por duas
linhas ortogonais. No grafico dos scores, as escalas dos eixos sdo relativas ao grau
de explicagao da variagdo dos dados da PC, enquanto que no grafico dos loadings a
escala reflete a importancia de cada variavel original nas PCs. Outra interpretacao
mais simplista da PCA, aplicada as tintas, seria a seguinte: se todos os ensaios
realizados, ou seja, todas as tintas possuissem exatamente as mesmas
caracteristicas, o grafico dos scores apresentaria um acumulado de pontos, todos
sobrepostos, exatamente com as mesmas coordenadas. Sendo assim, as
diferencas, tendéncias e agrupamentos visualizados num grafico de scores,
representam como cada carga ou composigdo de cargas afeta a tinta. Pontos
préximos representam caracteristicas similares.

Durante a analise dos dados, dois itens sao levados em consideragéo: o
numero de componentes principais que sao necessarios para descrever o sistema, e
quanto da variancia destes dados cada uma destas componentes € capaz de
descrever. A variancia descrita pelas componentes principais indica a quantidade de
informacédo que a componente contém ou que € responsavel. Um dos objetivos de
uma analise de componentes principais é justamente descrever o conjunto de dados

com o menor numero de componentes principais possivel.

3.4 Andlise em componentes principais paratintas com monocarga

Inicialmente o estudo € realizado com tintas monocarga, ou seja, tintas onde
todo o conteudo destinado a carga mineral € ocupado somente por uma unica carga
mineral. Este procedimento tem o objetivo de investigar como cada carga mineral
isolada influencia nas propriedades finais da tinta. Como comentado anteriormente,
se as cargas minerais afetassem a tinta da mesma forma, na analise do grafico dos
scores, ter-se-ia apenas um ponto, que representaria 0 comportamento de todas as
cargas. Sao usadas 20 cargas minerais divididas em caulins, carbonatos e pé de

silica. As variaveis, em numero de 11, sdo D10, D50, D90, area superficial (ASPF),
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absorcdo em Oleo da carga (ABSOLE), alvura da carga (ALVCAR), razdo de
contraste da carga (RCCAR), viscosidade da tinta (VISCOS), poder de
espalhamento da carga (Sd), razdo de contraste da pelicula seca (RCPS) e alvura
da pelicula seca (ALVPS).

Analisando os graficos dos scores e loadings para as tintas com monocarga
observa-se que sao necessarios sete componentes principais para que se possa

descrever a variancia do sistema escolhido, ver tabela 3.9.

Tabela 3.9: Variancia explicada pelas componentes principais.

Componente principal Variancia explicada
acumulada (%)
PC_01 56,44
PC_02 70,37
PC_03 82,63
PC_04 90,34
PC_05 93,35
PC_06 96,05
PC_07 97,67

Como descrito anteriormente, uma das fungdes do grafico de scores é
possibilitar a observagdo de agrupamentos de amostras. Observando o grafico dos
scores, na figura 3.3, as amostras distribuem-se por todo o grafico, e € possivel
observar apenas dois agrupamentos, marcados pelos circulos. Um grupo (l) contém
apenas caulins (CAU1, CAU4, CAU7, CAU8 e CAU9), o outro (Il), além de caulins
(CAU2, CAU3 e CAUS), agalmatolito (AGALMA) e carbonato de calcio micronizado
(CCP). O grupo | apresenta amostras com parametros semelhantes, como: D50
inferior a 3,79 um; absorgcdo em 6leo praticamente igual para todos, com excegéo da
mostra CAU7 (34 g/100q); razdo de contraste da pelicula seca variando de 93,03 a
96,04 e razédo de contraste da carga de 92,80 a 95,06. No grupo Il, quando se
analisam os mesmos parametros do grupo |, estes sao diferentes. Por exemplo: os
valores de D50 das amostras do grupo Il sdo maiores que do grupo |, variam de 3,86
a 9,34; a absorgao em 6leo varia de 22 a 41; razao de contraste da pelicula seca de
82,80 a 93,36 e razao de contraste da carga de 65,78 a 80,23.

Outras observagdes importantes, ainda, podem ser tiradas do grafico dos
scores. Analisando as amostras GCCF e CALMIC, todos os seus parametros sao
muito parecidos, em valor absoluto, a unica diferenga sendo a razdo de contraste da

pelicula, que para GCCF ¢ 67,07 e para CALMIC ¢é 84,68. Isso que dizer que, além
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desses parametros, existe outro ou outros, que influenciam na razdo de contraste da
pelicula seca.

Observacdo semelhante também pode ser feita para as amostras GCC e
DOL2. Todos os parametros sdo muito parecidos, com excecdo da viscosidade da
tinta, que para GCC é 83 Krebs e para DOL2 é 99 Krebs.
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Figura 3.3: Gréafico de scores para as tintas monocargas.

No grafico dos loadings (variaveis), ilustrado na figura 3.4, a variavel
viscosidade, que tem valor zero para o PC1, ndo apresenta influéncia significativa na
PC1, o que significa que ela ndo tem contribuicdo para a variabilidade do sistema.
Em outras palavras, a viscosidade n&o esta relacionada com nenhum dos
parametros das cargas que foram utilizados na criacdo do sistema avaliado.
Exemplo disso é o que foi exposto sobre as cargas GCC e DOL2. As variaveis D10,
D50 e D90 mostram comportamento similar sendo D50 a que demonstra maior peso.
Como comentado anteriormente, no grafico dos loadings, variaveis que se localizam
muito proximas, variam proporcionalmente (crescem e decrescem juntas). Assim, a
razao de contraste da pelicula seca, por ser uma variavel resposta, sofre influéncia
direta da razao de contraste da carga, absor¢do em 6leo e poder de espalhamento.
As variaveis RCCAR, RCPS, ASOLE, Sd e ASPF demonstram estarem diretamente
correlacionadas e ao mesmo tempo sao inversamente correlacionadas com D50. A
variavel ALVCAR, por situar-se numa posicao intermediaria, com relagao ao eixo da

PC1, revela influéncia mediana. A variavel ALVPS parece néo ser influenciada,
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especificamente, por uma determinada variavel, nem pela alvura da carga, que até

ent&do era pensado como sendo uma correlagao direta.
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Figura 3.4: Grafico de loadings para as tintas monocargas. ALVPS (alvura da pelicula
seca), ALVCAR (alvura da carga), Sd (poder de espalhamento da carga), ASPF (area superficial
da carga), ABSOLE (absorcdo em 6leo da carga), VISCOS (viscosidade da tinta), RCPS (razéo

de contraste da pelicula seca), RCCAR (razdo de contraste da carga).

Uma das idéias centrais da PCA é que um sistema seja representado pelo
menor numero possivel de componentes principais. Uma primeira analise, dos
graficos de scores e loadings, sugere que o sistema seja alterado, de forma a
buscar-se melhores correlagdes entre amostras e variaveis e para aumentar o
percentual de variancia explicada. Ou seja, retirar, primeiramente, as variaveis que
parecem introduzir ruidos no sistema. Entdo, fazendo um recondicionamento do
sistema, onde sao excluidas as variaveis VISCOS e ALVCAR, que na primeira
analise situavam-se mais perto da origem dos eixos das PCs, a variancia explicada
pelas PCs 1 e 2 aumenta de 70% (PC1 = 56% e PC2=14%) para 79% (PC1 =67% e
PC2=12%). Ainda, ocorrendo uma diminuicdo do numero de PCs utilizadas (de 7
para 6) e havendo um aumento no percentual da variancia explicada (de 97,67%
com 7 PCs para 98,21% com 6 PCs, ver tabela 3.10).
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Tabela 3.10: Variancia das PCs apds recondicionamento do sistema.

Componente principal Variancia explicada
acumulada (%)
PC_01 66,88
PC_02 79,30
PC_03 87,42
PC_04 92.95
PC_05 96,33
PC_06 98,21

Com este recondicionamento ocorrem modificagdes no grafico dos scores

(figura 3.5) e comegam a aparecer agrupamentos de amostras que possuem

caracteristicas semelhantes, como por exemplo, CAU4 e CAU9, CAU1 e CAUS,

GCCF e DOL1, GCC e DOL2.
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Figura 3.5: Gréafico dos scores apds recondicionamento.

No grafico dos loading, figura 3.6, também ocorre um reposicionamento das

variaveis, de modo que as variaveis que tém valores parecidos para as amostras

figuem mais proximas, ou seja, tenham coordenadas similares.
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Figura 3.6: Gréafico dos loadings apo6s recondicionamento. ALVPS (alvura da pelicula
seca), Sd (poder de espalhamento da carga), ASPF (area superficial da carga), ABSOLE
(absorcdo em d6leo da carga), RCPS (razdo de contraste da pelicula seca), RCCAR (razdo de

contraste da carga).

Continuando com a otimizagédo do sistema, ou seja, eliminagcédo do ruido, as
variaveis D10 e D90, quando excluidas do sistema, juntamente com as
anteriormente citadas, propiciam um aumento na variancia explicada passando
agora para um valor de 81% (PC1=71% e PC2=10). Com outro refinamento &
possivel chegar a um conjunto de variaveis composto por RCPS, RCCAR, ABSOLE,
Sd e D50 que com 4 PCs explica 98,56% (PC1=82,52% e PC2=8,9%) da variancia
total, ver tabela 3.11. Assim, partindo de um sistema complexo, com muitas
variaveis, que ao invés de explicar, acabava “encobrindo” a informacao relevante, é
possivel chegar a um conjunto de variaveis que condensam a informagao,
separando-a do ruido. Ou seja, a informagdo que inicialmente parecia ser

importante, mostrou-se nao ser significativa e foi removida.

Tabela 3.11: Variancia explicada para as componentes principais apds segundo

recondicionamento.

Variéncia explicada

Componente principal acumulada (%)

PC_01 82,52
PC_02 91,45
PC_03 95,89

PC_04 98,56
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A otimizagao do sistema proporcionou o agrupamento das tintas que possuem
cargas semelhantes. Os caulins ocupam o lado negativo da PC1, acompanhados do
agalmatolito (AGALM), SRAX e PCC. Do lado positivo da PC1, ficaram os

carbonatos calciticos e dolomiticos, como pode ser visto na figura 3.7.
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Figura 3.7: Grafico de scores para o sistema otimizado.

No grafico dos loadings, figura 3.8, as variaveis que restaram sdo as que
melhor definem o sistema. Estas estdo correlacionadas com a variavel resposta
razado de contraste da pelicula seca (RCPS) e com apenas duas PC, conseguem
explicar 91,45% da variabilidade. Em outras palavras, pode dizer que esta
configuracado do sistema define as caracteristicas que serdo transmitidas a variavel

resposta.
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Figura 3.8: Grafico de loadings para o sistema otimizado. Sd (poder de espalhamento

da carga), ABSOLE (absorcdo em 6leo da carga), RCPS (razdo de contraste da pelicula seca),

RCCAR (razao de contraste da carga).

Fazendo uma comparacgéo entre os graficos de scores e loadings é possivel

observar que o posicionamento das amostras dentro do grafico de scores esta

relacionado com o valor da razdo de contraste da pelicula seca. Cargas que

fornecem os maiores valores situam-se a esquerda da origem e as de menor valor, a

direita,
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ver figura 3.9.
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Figura 3.9: Amostras com as respectivas razdes de contraste da pelicula seca.
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Como comentado anteriormente, tintas monocargas s&o praticamente
inexistentes, pois a composi¢cdo de cargas é utilizada para que a tinta possua
diversas caracteristicas para atender ao consumo. Mas a tinta com monocarga tem
importancia fundamental para que se tenha o conhecimento de qual caracteristica
da tinta é afetada pela carga. De acordo com as condigdes adotadas, os caulins
fornecem uma excelente razdo de contraste para a pelicula seca, ou seja, eles
conseguem “esconder” de forma satisfatéria o substrato. Os caulins proveram razdes
de contraste que variam de 91 a 96%, com excecdo de uma amostra, cujo valor foi
de 83,48%. A alvura da pelicula seca conferida pelos caulins variou de 81,58 a
87,90; alguns destes valores sdo superiores aos carbonatos, que s&o considerados
cargas super brancas (possuem alvura da carga superior a 90). Esta observagéao é
feita, pois na industria de tintas, um requisito basico para aceite de uma carga é sua
alvura. Pelos ensaios, observou-se que a alvura da carga nao é fator determinante
na alvura da pelicula seca, pois cargas com alvuras iguais podem gerar valores
diferentes para a pelicula ou cargas com alvuras diferentes fornecem as mesmas

alvuras para a pelicula, ver tabela 3.12.

Tabela 3.12: Comparacao entre as alvuras das cargas e as alvuras da pelicula seca que

as cargas geram.

CARGA ALVCAR ALVPS
CAU3 81,26 81,58
CAU5 81,06 85,93

Amostras com alvura de carga semelhante e alvura
da pelicula seca diferente.

GCC 93,94 83,50
CAU8 83,03 87,82
Amostras em que a carga com maior alvura gerou
uma pelicula seca com menor alvura que a cargal
de menor alvura.

CALMIC 95,97 84,62
SIL 87,90 84,42
Amostras com alvura diferente e alvura de pelicula
seca igual.

ALVCAR = Alvura da carga
ALVPS = Alvura da pelicula seca

Os carbonatos, dolomiticos e calciticos, com exceg¢ao do PCC, apresentaram
razao de contraste da pelicula seca baixa, variando de 66,77 a 84,68%. O GCC,

independentemente de sua granulometria, GCC (D50 = 13,46 um), GCCG (D50 =
23,79 um) e GCCF (D50 = 6,85 um), nao introduziu alteragdes significativas nos
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valores de alvura e razdo de contraste da pelicula seca — GCC (RCPS=68,49 e
ALVPS = 83,50), GCCG (RCPS = 66,77 e ALVPS = 82,53), e GCCF (RCPS = 67,07
e ALVPS=nao medida). Isso significa que n&o basta reduzir o tamanho da carga
para que se tenha um aumento da opacidade; outros fatores, com certeza, estao
envolvidos. Isoladamente, o0 GCC nao pode ser considerado como bom opacificante
ou bom fornecedor de alvura para o revestimento. GCC (carbonato calcitico) quando
comparado com um carbonato dolomitico (DOL2), que tem as mesmas
caracteristicas (absorgdo em dleo, razdo de contraste da carga, D50, alvura da
carga), atua de forma similar nas propriedades finais da tinta (alvura da pelicula seca
e razao de contraste da pelicula seca), ver tabela 3.13. O unico diferencial foi a
viscosidade da tinta, que ficou mais viscosa com a dolomita, como comentado

anteriormente.

Tabela 3.13: Comparacéo entre GCC e dolomita.

ABSOLE D10 D50 D90
CARGA ALVCAR| RCPS  ALVPS
(9/100g)  (um) (pm) (um)
GCC 20 1,21 1346 31,39 93,94 | 6849 8350
DOL2 16 1,31 13,89 30,68 92,63 | 6823 8290

ABSOLE = Absorgéo em 6leo da carga
ALVCAR = Alvura da carga

RCPS = Razao de contraste da pelicula seca
ALVPS = Alvura da pelicula seca

Conclusao

Com a utilizacao de analise em componentes principais foi possivel definir as
propriedades das cargas minerais ou as variaveis de controle que causam os
maiores efeitos na variavel resposta. Com a analise € possivel separar os
parametros que fazem parte da estrutura de dados e os que podem, para o sistema
em estudo, serem considerados ruidos ou que n&do agregam informacao. O sistema
idealizado, com as monocargas, serviu para que os efeitos que as cargas
transmitem a tinta pudessem ser observados e avaliados sem outros interferentes
minerais. Assim, constatou-se que: caulins promovem excelentes valores de razao
de contraste e a alvura na maioria dos casos so € inferior a que o PCC fornece a
tinta; a alvura da carga ndao é um fator determinante da alvura da pelicula seca;
carbonatos calciticos, quando usados isolados, ndo promovem bons valores de

opacidade; carbonatos calciticos e dolomiticos podem ser considerados compativeis.
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3.5 Andlise em componentes principais para tintas com mistura de cargas

Até aqui as tintas eram feitas com monocarga para que se pudesse
determinar de que maneira cada carga atua nas propriedades finais da tinta. O
numero de cargas que uma formulagao de tinta pode ter é variado, entretanto, é raro
que esse numero ultrapasse 3 ou 4 cargas de uma sO vez. O proximo passo foi
estudar o comportamento de misturas de 3 cargas minerais, sendo 2
tradicionalmente utilizadas pela industria de tintas (PCC e GCC) e a terceira carga
variando, passando por cargas comerciais € nao-comerciais. O procedimento é
basicamente o0 mesmo das tintas monocarga, a unica variagdo € a combinag&o das
cargas, mas mantendo-se constante o percentual de carga em relagao a formulagéo.
A combinagao dessas cargas tem por objetivo pesquisar a sinergia entre as cargas,
ou seja, avaliar a interagdo entre as cargas e quais mudangas ocorrem nas
propriedades finais.

As figuras 3.10 e 3.11 mostram os scores e loadings para estas tintas (53
amostras): omitem-se aqui as etapas de otimizagdo. No grafico dos scores é
possivel observar varios agrupamentos. Estes definem caracteristicas similares de
comportamento, ou seja, combinagdes de cargas que propiciam propriedades finais
semelhantes. Para este sistema foram incorporadas as tintas monocargas para

mostrar como é possivel fazer a distingdo das amostras em fungao das combinagdes

de cargas.
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Figura 3.10: Gréafico dos scores para as tintas com monocarga e misturas.
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A figura 3.11 mostra os loadings e, com eles, € possivel saber a relagédo entre
as variaveis. Na avaliacédo da influéncia de cada variavel, além do efeito isolado de
cada variavel, também é possivel avaliar interacbes entre variaveis e efeitos
quadraticos. Para o conjunto de variaveis escolhido, o modelo fica mais robusto ao
serem inseridos um efeito quadratico (RCCAR? e duas interagdes
(ABSOLE*RCCAR e RCCAR*D50).
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Figura 3.11: Grafico para os loadings das tintas com monocarga e misturas. Sd (poder
de espalhamento da carga), ABSOLE (absor¢cdo em 6leo da carga), RCPS (razdo de contraste
da pelicula seca), RCCAR (razédo de contraste da carga), PCC (concentracdo de PCC), CONC

(concentragdo da terceira carga), ABSOLE*RCCAR (interacdo das variaveis).

Assim, através de 7 PCs é possivel explicar 99,04% da variabilidade do
sistema, sendo que a PC1 e PC2 correspondem a 80,68% deste valor, ver tabela
3.14. O grafico dos loadings, figura 3.11, apresenta duas variaveis novas que s&o a
concentragédo de carbonato de calcio precipitado (PCC) e a concentracéo da terceira
carga (CONC). A concentragdao de GCC é desnecessaria, pois a soma das 3
concentragdes € constante. Para este sistema, a variavel RCCAR também se mostra
de grande significancia, possuindo relagdo direta com a variavel resposta razédo de

contraste da pelicula seca.
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Tabela 3.14: Variadncia explicada pelos componentes principais — monocargas e

misturas.
Componente principal Varidncia explicada (%)
PC_01 65,73
PC_02 80,68
PC_03 88,81
PC_04 93,38
PC_05 97,06
PC_06 98,31
PC_07 99,04

Analisando mais atentamente o grafico dos scores, € possivel dividir as
amostras em 4 grandes grupos (A, B, C e D), ver figura 3.12. Estes grupos séo
formados em razdo das semelhancas como, por exemplo, a concentracdo de PCC
na formulacdo e a concentragcdo da terceira carga. O grupo A refere-se as
monocargas, o B as tintas com 5% de PCC, C com 10% de PCC e o D com 20% de
PCC.

Dentro de cada grupo, é possivel distinguir subgrupamentos. Estes
subgrupamentos sao fungbes dos valores de absor¢ao em 6leo, razdo de contraste
da carga e poder de espalhamento da terceira carga.

Analisando o grupo A, observa-se, dentro deste, dois outros grupos menores,
| e Il. As amostras do grupo Al sdo os caulins e agalmatolito. No All, ficaram os
carbonatos calciticos (GCC e GCCG) e dolomiticos (DOL1 e DOL2).

O grupo B também apresenta uma subdivisdo. O grupo Bl representa
amostras cujo D50 sdo menores que as do grupo Bll. Os demais grupos néo
apresentam subdivisoes.

Observando-se qualquer um dos grupos, as amostras que estdo localizadas
mais a esquerda da origem da PC1 possuem menor absorgdo em 6leo, menor poder
de espalhamento e menor razdo de contraste da carga do que as amostras
localizadas na diregdo oposta. Em contrapartida, quanto mais a direita da PC1,
maior € o valor da propriedade final, razdo de contraste da pelicula seca.

A granulometria também fica evidenciada nesse grafico, pois os melhores
valores de cobertura da pelicula seca estdo correlacionados com as cargas de
menor D50. Esta constatacdo do efeito da granulometria esta de acordo com
estudos de Dietz (2003) e de Kippax (2005), onde mostram a relagéo do tamanho da
particula com o espalhamento da luz e, consequentemente, com a razdo de

contraste.
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Figura 3.12: Gréafico dos scores mostrando os subgrupamentos.

A figura 3.13 ilustra o comportamento das amostras em fungé&o da variavel
resposta razao de contraste da pelicula seca. Nela, observa-se que as amostras
ficam ordenadas de forma crescente dentro de cada grupo. Quanto menor o valor da
variavel resposta, mais a esquerda do grafico a amostra se situa e, quanto maior o
valor, mais a direita. Como o sistema & multivariado, pode ocorrer que amostras
saiam da ordem crescente, mas, de forma geral, essa é a representacédo em funcéo

da variavel resposta para este sistema.
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Figura 3.13: Gréafico de scores mostrando o valor da RCPS (razdo de contraste da

pelicula seca) para as amostras.
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Uma pergunta, muito comum na industria de tinta é: quais caracteristicas uma
carga mineral deveria ter para maximizar uma determinada propriedade final da
tinta? A andlise em componentes principais pode ajudar a responder esta questao.
Utilizando o sistema adotado (as mesmas amostras utilizadas e as variaveis
selecionadas) € possivel definir cargas que fornegam valores de razdo de contraste
para a pelicula seca acima de 90%. A carga mineral deveria ter D50 inferior a 8 ym,
absor¢cdo em Oleo entre 38 e 52, razdo de contraste da carga superior a 80% e
poder de espalhamento superior a 4. Este exemplo ilustra a utilidade da PCA, ou
seja, com ela é possivel determinar as propriedades da carga que influenciam na

propriedade final da tinta.

Conclusao

A andlise em componentes principais, para um sistema com tintas
constituidas de monocargas e mistura de cargas, propiciou a distingdo entre os
grupos com caracteristicas ndo semelhantes. Dentro de cada grupo também é
possivel distinguir os parametros referentes as cargas que fazem com que as tintas
tenham propriedades diferentes. De acordo com o sistema (amostras, variaveis de
controle e resposta) escolhido para o desenvolvimento desse estudo, foi possivel
identificar as variaveis de controle que mais influenciam nas variaveis resposta
escolhidas, e estas sdo: a razdo de contraste da carga, a absorgdo em 6leo, o D50 e
0 poder de espalhamento. A razdo de contraste da carga, da maneira que foi
empregada (forma quantitativa), comportou-se muito bem como variavel de controle,
na predicdo de propriedade final da tinta. O poder de espalhamento da carga
mostrou que pode ser tdo importante quanto a razdo de contraste da carga e a
absorcao em 6leo, que sao parametros notérios no controle de qualidade. Através
do poder de espalhamento da carga é possivel determinar qual carga provera

melhor razdo de contraste da pelicula seca.
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Capitulo 4 : Modelamento de propriedades da pelicula seca
através de PLS — Enfase nas propriedades Opticas

Nos procedimentos de manufatura das tintas, ndo existe ferramenta
computacional que permita ao formulador conhecer as caracteristicas de um
revestimento, sem que este ja exista. O revestimento tem de ser produzido, para
posterior medigao de seus parametros, o que demanda tempo, mao-de-obra e custo.
A existéncia de uma ferramenta que seja capaz de auxiliar o formulador nessa tarefa
seria de grande utilidade. Assim, um modelo matematico que seja capaz de predizer
as propriedades finais da tinta em fun¢do das caracteristicas das cargas minerais é
inédito na industria de tintas.

A tinta passa por diversas etapas na sua qualificacdo. As propriedades
Opticas sdo de extrema importancia e sao controladas desde a primeira até a ultima
fase do controle de qualidade. Este estudo enfoca, exatamente, estas propriedades,
que aqui estao representadas pela razao de contraste da pelicula seca, fundamental
para uma boa cobertura das superficies, e alvura da pelicula seca, importantissima,
visto que o percentual de tinta branca € muito maior que as demais cores.

Com o estudo exploratério, desenvolvido com a PCA, identificaram-se os
parametros das cargas minerais que podem ser considerados mais significativos na
determinagao das propriedades da pelicula seca. Feito o estudo, estas variaveis séo
utilizadas na geragao de modelos preditivos para as variaveis resposta razdo de
contraste da pelicula seca e alvura da pelicula seca, através de PLS. A capacidade
preditiva dos modelos é medida comparando-se o modelo numérico com os dados

experimentais.
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4.1 Calibragéo e previsdo multivariada

Sabendo quais as variaveis que sdo mais significativas, fez-se a construgao
do modelo de calibragdo. Na construgdo do modelo, além das tintas monocarga,
foram levadas em consideracao tintas com combinagbdes de cargas. A funcédo das
combinagdes é tentar se fazer um modelo que seja capaz de prever as propriedades
finais de uma tinta em fungdo das cargas utilizadas e de suas caracteristicas
combinadas. Foram feitos dois modelos, um para cada variavel resposta de
interesse e, inicialmente, utilizaram-se 55 amostras; entretanto, devido a problemas
como outiliers, algumas acabaram sendo descartadas. Do numero total de amostras,
15 foram separadas aleatoriamente para o conjunto de previsdo e o restante para
calibragdo. As propriedades das cargas estdo disponiveis no ANEXO |. Para as
etapas, tanto de calibragdo, quanto de predigdo, foram utilizados os softwares
Matlab® e Unscrambler ®.

4.2 Calibracd@o multivariada para razédo de contraste e alvura da pelicula seca

Na construgcdo do modelo de calibragdo, inicialmente foram usadas 40
amostras. O modelo passou por varias etapas de refinamento, nas quais foram
excluidas 6 amostras consideradas outliers (anédmalas). A detecgédo dos outliers foi
feita através da quantificacdo de duas grandezas chamadas de Leverage e
Residuos de Student. De forma geral, um valor (varia de 0 a 1) de leverage pequeno
para as amostras indica que estas se encontram proximas do centro dos dados e
consequentemente tém pouca influéncia na construgdo do modelo. Um valor alto
para a leverage significa que a amostra esta distante da média e possui, dessa
forma, grande influéncia para o desenvolvimento do modelo. A leverage é dada pela
equacao 4.1 e os residuos de student podem ser definidos em unidades de desvio

padrao do valor médio (Ferreira et al,1999; Barthus et al, 2005).

h, :%+(xi—x)t(X‘X)‘l(xi ~x) (4.1)
Onde,
i = leverage ,

X; = iésima amostra,
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X = valor médio,

X'X = matriz de variancia-covariancia

Também existe uma regra empirica para detectar amostras andmalas,

amostras com h;i > hgritico, ONde:
Neritico = 3K/N (42)

Sendo:
heritico = Valor limite para a leverage;
k = numero de componentes principais;

n = numero de amostras.

Os residuos s&o outra forma de se detectar anomalias. Estes correspondem a
desvios entre os dados de referéncia e os estimados pelo modelo. Valores de
residuos altos significam que o modelo ndo esta conseguindo modelar os dados de
forma adequada (Ferreira et al, 1999; Barthus et al, 2005).

Além das variaveis consideradas mais significativas, através da analise em
componentes principais, também foram usadas as interagdes entre estas variaveis e
efeitos quadraticos. O critério utilizado para a escolha das interacbes e efeitos
quadraticos mais significativos foi o valor do erro de previsao (RMSEP), calculado
através de validagdo cruzada, ver equacao 4.3. A otimizacdo do modelo € um
processo exaustivo que tem inicio com um modelo sem interagdes e sem efeitos
quadraticos. Estes sdo adicionadas um a um e os RMSEP s&o comparados, o

melhor modelo é o que possuir menor RMSEP.

RMSEP = (4.3)

4.2.1 Razao de contraste da pelicula seca

Supondo que os residuos sdo normalmente distribuidos, pode-se aplicar o

teste t para verificar se a amostra esta ou ndo dentro da distribuicdo, com um nivel
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de confianga de 95%. Como os residuos de Student sdo definidos em unidades de
desvio padrao do valor médio, para a razao de contraste, os valores dos residuos
sdo considerados altos, ou seja, fora do intervalo, quando comparados com o valor
+2,03 (distribui¢cdo t). O valor limite da leverage para haver o descarte € leverage
superior a 0,35 (calculado pela equacgao 4.2). A relagao destes dois parametros esta
ilustrada na figura 4.1. Uma amostra apresentou leverage de 0,43, valor este, acima
do valor limite. Fazendo uma reavaliagdo da mesma, observou-se que ela nao

aumentava o erro de predigdo, entdo decidiu-se por manté-la no conjunto de

calibragao.
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Figura 4.1: Gréafico dos residuos vs. leverage para a razédo de contraste.

O modelo com melhor ajuste, para a razdo de contraste, possui interagcdes
entre as variaveis ABSOLE*RCCAR e RCCAR*D50, e efeitos quadraticos RCCAR? e
Sd?. A tabela 4.1 mostra os resultados da calibragdo. Com o sistema escolhido,
através de 2 componentes principais, € possivel explicar, aproximadamente, 96% da
variabilidade da variavel resposta. Além disso, através da analise dos loadings €&
possivel constatar que a variavel razdo de contraste da carga (RCCAR)
desempenha papel fundamental no modelamento. As interagdes entre as variaveis,
RCCAR x ABSOLE e RCCAR x D50, também mostraram importancia significativa.
Para que se tenha uma idéia dessa importancia, o percentual da variancia, explicado

pelo PC1, cai de 93% para 88%, com a auséncia dos efeitos quadraticos e das
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interacdes. E, além disso, € necessaria uma terceira PC para poder explicar melhor

a variavel resposta.

Tabela 4.1: Correlacédo para os valores da razédo de contraste da pelicula seca

ID Predito Medido ID Predito Medido
1 94,64 93,03 18 88,48 90,65
2 94,76 96,04 19 86,40 88,38
3 66,57 66,77 20 96,46 96,39
4 69,65 68,23 21 87,88 87,13
5 88,56 89,26 22 92,13 93,00
6 90,76 93,36 23 91,61 92,60
7 94,11 94,51 24 92,45 92,80
8 90,13 90,95 25 86,37 86,48
9 92,24 91,52 26 92,92 93,33
10 94,69 92,73 27 90,77 88,33
11 88,29 89,49 28 83,97 82,82
12 73,76 75,74 29 93,88 94,19
13 91,95 91,54 30 92,67 92,48
14 91,21 93,12 31 92,09 90,11
15 92,41 95,17 32 94,35 95,44
16 91,08 90,70 33 94,56 95,30
17 89,85 88,99 34 91,50 90,36

RMSEP = 1,35

Correlacao = 0,9807

Numero amostras calibragdo = 34

Numero de PCs =2 (97,61% de y)

A figura 4.2 ilustra os residuos relacionados com os scores. Estes ndo

demonstram tendéncias e sim aleatoriedade, o que traduz um bom modelamento.
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Figura 4.2: Gréafico dos residuos vs scores em relacdo as componentes principais.
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4.2.2 Alvura da pelicula seca

A analise dos residuos e da leverage, apresentados na figura 4.3, mostra que
todas as amostras mantém-se dentro dos limites de + 2,03 para os residuos e 0,43

para leverage.
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Figura 4.3: Gréafico dos residuos vs. leverage para a alvura da pelicula seca.

A tabela 4.2 ilustra a calibragao para a alvura da pelicula seca. Para o modelo
otimizado sao necessarios 5 PCs, que explicam 96% da variabilidade desta variavel
resposta. Os dois primeiros PCs explicam quase 79%. O restante é explicado pelos
outros 3 componentes. Para o modelo melhor descrever o comportamento da alvura,
além das variaveis ABSOLE, RCCAR, D50, Sd, também sao necessarias a alvura da
carga (ALVCAR), concentracdao de PCC, e concentracdo da carga (CONC). As
interacdes sdo mais fracas e servem como complementagcdo da informacgao colhida
pelos efeitos principais.

A figura 4.4 ilustra o grafico dos residuos pelos scores deixados em relagao a
PC5 e nele observa-se que os residuos nao possuem linearidade ou alguma

tendéncia, mantendo assim a aleatoriedade esperada.
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Tabela 4.2: Correlacdo para os valores da alvura da pelicula seca

ID Predito Medido ID Predito Medido
1 82,99 83,50 19 86,43 85,73
2 86,57 87,70 20 86,88 87,32
3 86,75 87,82 21 85,57 85,73
4 83,65 82,53 22 86,64 85,77
5 82,47 80,39 23 82,06 83,73
6 81,23 82,90 24 87,37 86,70
7 83,74 85,27 25 87,18 87,85
8 84,13 83,83 26 86,91 87,60
9 86,61 86,63 27 87,80 87,36
10 84,20 85,93 28 85,39 85,31
11 84,20 83,14 29 89,52 88,68
12 79,79 78,87 30 85,92 86,45
13 80,15 82,41 31 84,41 84,79
14 84,44 84,42 32 92,14 90,80
15 88,13 88,35 33 90,88 92,99
16 87,85 88,34 34 90,35 90,35
17 86,74 86,20 35 90,52 90,06
18 89,82 87,50

RMSEP = 1,11

Correlacao = 0,9287

Numero amostras calibragao = 35

Numero de PCs =5 (96,09% de y)

Yoresidials

Yoresiduals vs Scovres
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PCS

Figura 4.4: Grafico dos residuos em func¢ao dos scores.
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4.3 Previsdo com os modelos de razdo de contraste e alvura da pelicula seca

E importante que numa validagéo, sempre que possivel, seja empregado um
conjunto de amostras que nao foram utilizadas na construgcdo do modelo, ou seja,
um conjunto de validagao externo. Assim, para a validagdo do modelo empregou-se
um conjunto com 15 amostras. Entretanto, devido a problemas de falta de dados
para algumas amostras e outras consideradas como outliers, algumas foram
excluidas da validacéo.

As propriedades das amostras de validagdo que s&o levadas em
consideragao sao as que apresentaram maior significancia na etapa de calibragao e
que foram determinadas pela analise em componentes principais. Estas s&o: a
absorcao em o6leo da carga (ABSOLE), a razado de contraste da carga (RCCAR), o
diametro médio de particula (D50), o poder de espalhamento da carga (Sd), alvura
da carga (ALVCAR), concentracdo de PCC, e concentracdo da carga (CONC).
Assim, fornecendo essas propriedades € possivel a determinacdo da razdo de

contraste e da alvura da pelicula seca que a tinta tera.

4.3.1 Razao de contraste da pelicula seca

De acordo com o modelo desenvolvido na fase de calibragao, para determinar
a razao de contraste de uma pelicula seca € necessaria saber: a absor¢gdo em oleo
da carga (ABSOLE), a razdo de contraste da carga (RCCAR), o didametro médio de
particula (D50), concentragao de PCC, concentragado da carga (CONC) e o poder de
espalhamento da carga (Sd). A tabela 4.3 mostra os resultados da previsao.
Utilizaram-se 9 amostras na validag&o. A correlagao (0,9606) entre os valores reais e
os estimados é satisfatoria, assim como o erro de predigdo. A diferenca entre os
valores do erro de predicdo na etapa de calibracdo e de previséo é de 0,27; esta
diferenga indica que os dois conjuntos representam amostras que foram tomadas
nas mesmas condi¢des. Sendo RMSEP o erro médio associado a previsao, o valor

de 2RMSEP é traduzido como o intervalo de confianga para as estimativas.

Tabela 4.3: Validacdo para razéo de contraste da pelicula seca

Medido | 9199 | 93,39 | 81,97 | 93,21 | 94,77 | 94,12 | 92,97 | 90,96 | 89,82

Predito | 92,12 | 94,13 | 83,29 | 91,73 | 93,50 | 93,39 | 92,50 | 92,18 | 88,34
RMSEP = 1,08

Correlagao = 0,9606

N° amostras = 9
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4.3.2 Alvura da pelicula seca

Para as estimativas da alvura da pelicula seca, além dos parametros
ABSOLE, RCCAR, D50, PCC, CONC e Sd, também é levada em consideragao a
alvura da carga (ALVCAR).

Os resultados para a validacao da alvura estao ilustrados na tabela 4.4, na
qual foram utilizadas 10 amostras e o erro de predicdo é 0,64. Os resultados

traduzem a eficiéncia do modelo em predizer a propriedade final.

Tabela 4.4: Validac&o para alvura da pelicula seca

Medido 85,11 | 87,72 | 90,52 | 85,78 | 87,15 | 87,21 | 87,64 | 83,79 | 86,42 | 86,80

Predito 85,46 | 88,75 | 91,52 | 85,39 | 88,41 | 88,36 | 87,41 | 83,56 | 87,30 | 86,64
RMSEP = 0,64
Correlagao = 0,9658
N° amostras = 10

As variaveis que os modelos utilizam sio facilmente adquiridas dentro dos
proprios procedimentos de qualificacédo, classificagdo e aprovagao de uma carga
mineral para que possa ser empregada numa tinta. A Unica excegao € para a
variavel poder de espalhamento da carga ou pigmento, mas que € facilmente

calculada, juntamente com a razao de contraste da carga, quando esta € medida.

Conclusao

Os modelos, tanto de razdo de contraste quanto de alvura, permitem uma boa
previsao para estes parametros, em fungédo das propriedades das cargas que cada

modelo leva em consideracgao.
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Capitulo 5: Formulacao atravées do Planejamento Simplex

Neste capitulo é feito o estudo para otimizacdo de misturas contendo PCC,
GCC e caulim comercial. O modelamento tem o objetivo de avaliar a possibilidade
de criar um modelo de predicdo da razdo de contraste e alvura da pelicula seca,
onde as cargas que participam do sistema s&o cargas usadas comercialmente pela
industria de tintas. A diferencga deste tipo de modelamento para o que utiliza a PLS é
que, no simplex, as predicdes ficam restritas ao espago compreendido pelas trés
cargas, ou seja, somente as combinagdes destas. Sendo que, com PLS, o modelo
nao possui restricdes quanto ao numero de cargas e quanto a outros componentes
que fossem alterados e, ainda, novas variaveis de controle podem ser adicionadas
ao modelo depois de pronto. Outra diferenga basica € que para o simplex as
variaveis de controle sdo apenas os percentuais das cargas, enquanto para o
modelo com PLS as variaveis de controle sdo as propriedades das cargas.

O procedimento proposto consiste em gerar um modelo numérico que seja
capaz de prever propriedades finais da tinta, em funcdo das concentragdes das
cargas minerais utilizadas. A metodologia € desenvolvida através da aplicagdo do
planejamento simplex. Como suporte ao simplex, os resultados da Analise em
Componentes Principais, do capitulo 3, sdo empregados para escolha das amostras,
e os métodos de Minimos Quadrados Parciais e Superficie de Resposta sao

utilizados nos calculos dos modelos e na visualizagcdo das variaveis resposta.
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5.1 Otimizac&do de misturas de cargas e modelos preditivos de propriedades
finais datinta

Em um planejamento experimental, onde, normalmente por uma questao de
economia financeira e de tempo, cada fator é estudado apenas em dois niveis, 0s
resultados podem gerar uma visdo imprecisa da real ligagdo funcional que une a
resposta do sistema em estudo com os fatores influenciadores. Informagéo adicional
sempre é necessaria. Entretanto, é preciso conciliar o numero de ensaios com custo,
tempo e resultado que se espera alcancgar.

No planejamento experimental de misturas, as propriedades séao
fundamentalmente dependentes das propor¢des dos ingredientes desta mistura. A
otimizacao deste sistema de misturas esta vinculada a relacdo existente entre as
variaveis resposta e as variaveis independentes. Os métodos que melhor se ajustam
a este tipo de sistema s&o os métodos de planejamento simplex que se baseiam em
algoritmos simples e que otimizam grande numero de variaveis (Barros Neto, 1995).

Neste estudo, o planejamento simplex é empregado de forma que seja
possivel otimizar propriedades finais de uma formulacdo de tinta através da
obtencdo da melhor ou melhores combinagdes de uma mistura ternaria de cargas
tradicionalmente utilizadas pela industria de tintas. Também é possivel fazer uma
comparagao destes resultados com misturas envolvendo cargas que nao sao
empregadas corriqueiramente, com vistas a descobrir cargas que atuem como

substitutas ou extensoras parciais ou totais de cargas tradicionalmente empregadas.

5.2 Detalhes do Planejamento Simplex

A tabela 5.1 mostra a representagcao esquematica dos ensaios e a posicdo no
tridngulo que representa o planejamento simplex. Os ensaios de 1 a 3 representam
tintas nas quais foi incorporada, na formulagdo, somente uma carga. Na pratica,
tintas com apenas uma carga sédo praticamente inexistentes. Apesar disto, estas
tintas foram feitas para que fosse possivel determinar o efeito da carga isoladamente
sobre as propriedades finais da tinta e para melhor desenvolver o modelo. Os
ensaios de 4 a 6 sao composi¢gées binarias, tendo proporgcdes iguais para 0s
componentes e situam-se nas laterais do tridngulo. Os ensaios de 7 a 9 configuram

combinagdes dos trés componentes. Estes representam pontos internos ao triangulo
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e sao usados para validagdo dos modelos. O ensaio 10 é o centrdide, onde o

percentual dos componentes tem o mesmo valor.

Tabela 5.1: Planejamento simplex - propor¢des das misturas e sua posi¢cdo no

tridngulo.
Ensaio Mistura Simplex X1 X2 X3
Ensaio1 Pura Vérticela 1 0 0
Ensaio2 Pura Vértice2a 0 1 0
Ensaio3 Pura Vértice3a 0 0 1
Ensaioa Binaria Lateral1a 1/2 1/2 0
Ensaio4b Binaria Lateral1b 1/2 1/2 0
Ensaio5a Binaria Lateral2a 1/2 0 1/2
Ensaio5b Binaria Lateral2b 1/2 0 1/2
Ensaioba Binaria Lateral3a 0 1/2 1/2
Ensaiobb Binaria Lateral3b 0 1/2 1/2
Ensaio7 Ternaria Eixo1a 2/3 1/6 1/6
Ensaio8 Ternaria Eixo2a 1/6 2/3 1/3
Ensaio9 Ternaria Eixo3a 1/6 1/6 2/3
Ensaio10a Ternaria Centa 1/3 1/3 1/3
Ensaio10b Ternaria Centb 1/3 1/3 1/3
Ensaio10c Ternaria Centc 1/3 1/3 1/3
b e c sdo réplicas

Em trés misturas foram feitas replicantes para ter-se uma estimativa da
repetibilidade e testar a significancia dos coeficientes ajustados.

Os ensaios foram realizados de forma randémica de maneira a reduzir os
efeitos de variaveis estranhas nao incluidas nos experimentos.

Neste tipo de experimento as tintas com uma carga permitem estimativas dos
efeitos principais e as misturas binarias e ternarias permitem estimar as interagdes
destas cargas. Em outras palavras, é possivel investigar o comportamento das trés
cargas de forma isolada ou combinada. Como resultado, obtém-se uma superficie de
resposta para cada variavel resposta da tinta, e estas, sao fungbes das proporcdes

das cargas.

5.3 Modelamento para caulim comercial

O planejamento simplex, para as cargas PCC, GCC e o caulim, é avaliado em
funcdo das variaveis resposta (VR) razdo de contraste da pelicula seca (RCPS),
alvura da pelicula seca (ALVPS) e CUSTO. A VR CUSTO é quantificada de forma
relativa para cada combinagdo de cargas e quantifica somente a carga e n&o os

outros componentes da tinta. Seu valor € calculado atribuindo-se valores de



78

referéncia que variam de 1 a 10 para cada carga. Os valores sao ficticios, mas
tentam manter a real proporc¢ao entre os valores reais de carga para carga.

A tabela 5.2 ilustra os resultados para o simplex contendo as cargas PCC,
GCC e CAU9 (caulim comercial). Os valores para as variaveis resposta sao valores
medios de trés leituras para cada amostra, com exce¢cdo do custo. Para o
modelamento foram utilizados os softwares The Unscrambler® 9.5 e Matlab® 5.3.
No modelamento, primeiramente foi testado um modelo linear com as componentes
puras, que entretanto, ndo se mostrou adequado para demonstrar o comportamento
das variaveis resposta, pois ele ndo leva em consideragdo as interacbes entre as
cargas. Neste caso, é recomendada a utilizagdo de misturas binarias e/ou até

terciarias para melhor descricao dos efeitos das combinagdes nas respostas.

Tabela 5.2: Planejamento simplex com as variaveis respostas para o caulim comercial.

Ponto X1 X2 X3 RCPS ALVPS CUSTO
PCC GCC CAU9 (%) (%) (UR)
Vértice1a 1 0 0 95,26 90,32 5,00
Vértice2a 0 1 0 68,49 83,50 1,00
Vértice3a 0 0 1 93,39 87,72 10,00
Lateral1a 0,5 0,5 0 91,66 87,98 3,00
Lateral1b 0,5 0,5 0 92,59 88,15 3,00
Lateral2a 0,5 0 0,5 95,07 90,61 7,50
Lateral2b 0,5 0 0,5 94,22 90,05 7,50
Lateral3a 0 0,5 0,5 84,05 85,84 5,50
Lateral3b 0 0,5 0,5 84,55 85,90 5,50
Eixo1a 0,667 0,167 0,167 93,81 90,52 5,17
Eixo2a 0,167 0,667 0,167 81,23 85,82 3,17
Eixo3a 0,167 0,167 0,667 93,33 88,68 7,67
Cent-a 0,333 0,333 0,333 92,40 88,33 5,28
Cent-b 0,333 0,333 0,333 91,45 87,65 5,28
Cent-c 0,333 0,333 0,333 92,03 88,12 5,28
UR = unidade de referéncia
b = réplicas , ¢ = tréplica

5.3.1 Selecao do modelo e predicéo da variavel resposta razao de contraste da

pelicula seca.

Como o intuito do estudo é avaliar a possibilidade de predizer propriedades
da tinta através de modelos de misturas, é fundamental verificar qual 0 modelo que
melhor representa as propriedades em estudo. Sdo empregados um modelo
quadratico e um cubico especial: é feita uma comparacéo, um teste entre ambos,

para definir qual sera utilizado.



79

Na construcdo do modelo quadratico sdo levados em consideragao seis
pontos: os trés vértices e as trés laterais e suas réplicas. No modelo cubico especial,
além dos pontos avaliados no quadratico, é acrescentado o centréide do tridngulo,
que é composto de uma terna (réplica e tréplica do centrdide), contendo proporg¢des
iguais dos trés componentes. Tanto para os modelos quadratico, quanto para o
cubico especial, para verificagdo do desempenho dos modelos, é feita uma
validagc&o externa, ou seja, séo utilizados trés pontos de validagdo que n&o fazem
parte do modelamento. Estes sdo os pontos denominados de Eixola, Eixo2a e
Eixo3a.

A analise de significancia estatistica dos modelos quadratico, que contém seis
parametros, e cubico especial, com sete, é feita utilizando-se uma analise de
variancia para ambos. Nenhum dos dois modelos pode apresentar falta de ajuste,
pois para ambos o numero de parametros € igual ao numero de ensaios distintos.
Por isso, a analise de variancia limita-se a dividir a variagcéo total em torno da média
em duas partes: a da regressao e a dos residuos. A comparagao entre os dois
modelos é feita através do Teste F, no nivel de 99% de confianca, onde o F
calculado é comparado com o F tabelado. O modelo que apresentar F calculado
maior que o F tabelado é dito significativo.

As tabelas 5.3 e 5.4 ilustram os resultados para o modelo quadratico e cubico
especial, respectivamente, para a variavel resposta RCPS; onde o F.yc € obtido

através da equacéo 5.1:

Fcaic = MQR/MQr (51)

Onde:

MQR = média quadratica da regressao

MQr = média quadratica dos residuos

Tabela 5.3: Analise de variancia do modelo quadratico para RCPS

vgr?gégo quiggﬁca Nduem(glio qugc?rdé:fi‘ca Teste F
Regresséao 606,2324 5 121,2465 395,97
Residuo 0,9187 3 0,3062
Total 607,1511 Fiabs,3 = 28,24




Tabela 5.4: Andlise de varidncia do modelo clbico especial para RCPS

v;:rci)gégo quig gﬁca Nduemélr_o qu'ZIo(Ia rdé:filca Teste F
Regressao 52,3813 6 8,7302 381,23
Residuo 0,1148 5 0,0229
Total 52,4961 Fiaves = 10,67
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A comparacéo entre F calculado e F tabelado mostra que ambos os modelos
sdo altamente significativos e qualquer um dos dois poderia ser o modelo escolhido.
Entao, é necessario escolher qual dos modelos usar. O modelo quadratico, por ter F
calculado um pouco maior, significa que ele explica uma percentagem maior de
variancia, assim, aparentemente levaria uma certa vantagem. Se for feita uma
relacdo entre a variagado descrita pela equacédo de regresséo e a variagao restante
que é influenciada pelo residuo (equacéao 5.2), para ambos modelos, a comparagao

também pode ser avaliada.

R? = SQR/SQT (5.2)

Onde:

SQR = Soma quadratica devida a regressao

SQT = Soma quadratica residual

R? quadratico = 606,2324/607,1511 = 0,9985

R? cubico = 52,3813/52,4961 = 0,9978

Na comparacgao da variabilidade descrita por cada modelo o valor 0,9985 para
o modelo quadratico contra os 0,9978 do cubico especial também indica uma
similaridade muito grande, com leve superioridade do primeiro sobre o segundo. O
impasse ainda persiste. Outro teste, para ajudar a decidir qual € o mais adequado, é
fazer um outro Teste F, comparando a redugdo na soma quadratica residual por
unidade de parametros adicionados, com a propria média quadratica do modelo

contendo o maior numero de parametros. Se este valor ndo for significativo, é
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porque nao valeu a pena aumentar o numero de parametros (Barros Neto, 1995). A

expressao é:

F= [(Squuad - SQrcub)/d]/ MQrcubico (53)

Onde os indices quad e cub indicam os modelos quadratico e cubico especial
e d é a diferenca entre o numero de parametros dos dois modelos (d = 7-6 = 1),

entao F é:
F =1[(0,9187-0,1148)/1]/0,0229 = 35,1

Comparando esse resultado com Fi5 5 999 que é 16,26 conclui-se que o
modelo cubico especial € melhor que o quadratico.

Na comparacado do percentual de variabilidade explicada, praticamente nao
ha diferenca entre os modelos. No Teste F, por unidade de parametros, o modelo
cubico especial por apresentar um termo a mais que o quadratico explica um
percentual maior, entdo um teste de significancia dos coeficientes das equagdes de
regressao dos dois modelos deve ser feito.

Para a verificacdo da significancia dos coeficientes de regressao é feito o
calculo do desvio padrdo, ou erro padrao para cada coeficiente. O calculo das
incertezas nas estimativas dos parametros é feito primeiramente através da equacao
5.4 (Barros Neto, 1995).

V(b) = (X'X)".0? (5.4)

Para o calculo de V(b) é necessario saber o valor de c?, que € estimada
através da relagdo entre a soma quadratica residual e de seus respectivos graus de
liberdade, ou seja, SQr/GLr.

Calculado V(b), o erro padrao para cada coeficiente da regressao sera a raiz
quadrada dos elementos da diagonal principal de V(b). Desta forma, os erros padréao
dos coeficientes da equacédo de regressao para os modelos quadratico e cubico

especial estdo expostos nas tabelas 5.5 e 5.6.

Intervalo de confianga de b; € bj £ tn» . (5.5)
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Onde:
bi + tn» = erro padrao de b;;
b; = coeficiente de regressao;

th2 = distribuicdo t onde n-2 € o numero de graus de liberdade da estimativa

de ? a um nivel de significancia de 95% = t5 959, = 2,571.

As tabelas 5.5 e 5.6 também mostram os coeficientes para os dois modelos

com os respectivos erros padréo e o intervalo de confianga para os mesmos.

Tabela 5.5: Coeficientes de regressdo com erro padrdo e intervalo de confianca para
modelo quadratico da RCPS

X4 Xz X3 X1 Xz X1 X3 XoX3
coef_bi_RC= 95,26 68,49 93,39 41,00 1,28 13,44
Erro padréo= + 0,55 +0,55 + 0,55 +2,21 + 2,21 + 2,21
Interv. Conf. + | 96,68 69,91 94,81 46,69 6,971 19,13
Interv. Conf. - 93,84 67,07 91,97 35,31 -4,41 7,75

Tabela 5.6: Coeficientes de regressdo com erro padréo e intervalo de confianga para
modelo cubico especial da RCPS

X1 Xz X3 X1X2 X1X3 XoX3 X1X2X3
coef_bi_RC= 95,26 68,49 93,39 41,00 1,28 13,44 1,50

Erro padrao= +0,15 +£0,145 +0,15 +0,61 +0,61 +0,61 +3,34
Interv. Conf. + | 96,01 69,24 94,14 43,99 4,28 16,44 18,034
Interv. Conf. - 94,51 67,748 92,64 38,00 -1,72 10,44 -15,03

De acordo com os calculos do intervalo de confianga e do erro padrao para
cada coeficiente da regressdo, podem-se aceitar todos os coeficientes como
significativos. Assim, as equacdes para o modelo quadratico e cubico especial que

descrevem a razao de contraste da pelicula seca em fungdo das concentragdes das
trés cargas sao:

Modelo quadratico:

Yest = 95,26X1 +68,49X2 +93,39)(3 + 41 X, X, +:l.,28X1X3 +13,44X2X3

(+0,55) (£0,55) (40,55) (£2,21) (£2,21) (£2,21)



83

Modelo cubico especial:

Yeu =99,26 X; +68,49X, +93,39X; + 41 X, X, +1,28 X,X; +13,44 X, X,

(+0,15) (£0,15) (+0,15) (£0,61) (+0,61) (+0,61)

+ 1,5 XX, X,

(3,34)

Entretanto, como o erro padréao da interagao XXz, no modelo quadratico, e a
interacao X1X2X3, no modelo cubico especial, sdo maiores que as estimativas dos
coeficientes, é aconselhavel verificar o comportamento das equagdes de regressao,
omitindo-se estes termos. Esta verificacdo é feita na etapa de validagcdo, onde, na
previsdo dos trés pontos anteriormente citados, € calculado o erro de previsao para
as equacgoes, com e sem os termos mencionados.

E importante fazer uma andlise dos coeficientes das equacdes, pois revela a
relagao existente entre os componentes das combinagdes. Os maiores coeficientes
correspondem aos componentes PCC e caulim, sendo 9526 e 93,39,
respectivamente. Estes valores destacam a grande contribuicdo que cada um deles
tem na razao de contraste da tinta. Ja a interacdo destes, com coeficiente 1,28,
reflete o pequeno ou quase inexistente ganho, em razdo de contraste, desta
combinacdo. Isto fica evidenciado quando a interagdo € comparada com os valores
individuais que cada componente pode atingir, para a referida variavel resposta.

Nenhuma combinagcdo de PCC com caulim consegue prover uma razao de
contraste maior que a provida pelo PCC, quando usado isolado. Fazendo uma
simulagdo, a partir da equacédo que representa o sistema ternario, e levando em
consideragao somente a interacdo PCC x CAU9, esta observacgao fica evidenciada.
A interacdo sO proporciona ganho em razdo de contraste, quando ha uma
comparacéo com a razdo de contraste que o caulim fornece para a tinta. A medida
que o caulim vai sendo substituido pelo PCC, a razdo de contraste vai aumentando,

até atingir o valor fornecido pelo PCC, ver tabela 5.7.
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Tabela 5.7: Simulac&o para a RCPS considerando as misturas sem o GCC. Avaliacéo da
interacdo PCC x CAU9.

RCPS
PCC GCC CAU9 CAU9
0,90 0 0,10 95,19
0,85 0 0,15 95,14
0,80 0 0,20 95,09
0,75 0 0,25 95,03
0,70 0 0,30 94,97
0,65 0 0,35 94,90
0,60 0 0,40 94,82
0,55 0 0,45 94,74
0,50 0 0,50 94,65
0,45 0 0,55 94,55
0,40 0 0,60 94,45
0,35 0 0,65 94,34
0,30 0 0,70 94,22
0,25 0 0,75 94,10
0,20 0 0,80 93,97
0,15 0 0,85 93,83
0,10 0 0,90 93,69
0,05 0 0,95 93,54

CAU9 = caulim comercial

De todas as interacdes, a mais forte é entre PCC e GCC, que faz com que a
fraca razdo de contraste que o GCC proporciona a tinta ganhe mais forca na
presenca do PCC, ver tabela 5.8. Além disso, em combinagdes onde se tenha
percentual de GCC entre 10 e 25%, é possivel conseguir valores de razdo de
contraste, levemente superior a do PCC isolado.

Tabela 5.8: Simulagcdo para a RCPS considerando as misturas sem o caulim. Avaliagcéo
dainteracdo PCC x GCC.

RCPS
PCC GCC CAU9 CAU9
0,90 0,10 0 96,27
0,85 0,15 0 96,47
0,80 0,20 0 96,47
0,75 0,25 0 96,26
0,70 0,30 0 95,84
0,65 0,35 0 95,22
0,60 0,40 0 94,39
0,55 0,45 0 93,36
0,50 0,50 0 92,13
0,45 0,55 0 90,68
0,40 0,60 0 89,04
0,35 0,65 0 87,19
0,30 0,70 0 85,13
0,25 0,75 0 82,87
0,20 0,80 0 80,40
0,15 0,85 0 77,73
0,10 0,90 0 74,86
0,05 0,95 0 71,78

CAU9 = caulim comercial
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O caulim, quando usado isolado, apresenta excelente razdo de contraste.
Entretanto, quando misturado ao GCC, acaba perdendo seu poder de cobrir a
superficie, ndo havendo nenhuma combinagao, de ambos, que ultrapasse a razao

de contraste do caulim isolado.

5.3.1.1 Validacdo dos modelos quadratico e cubico especial para RCPS

Na validacdo dos modelos quadratico e cubico especial foram avaliadas trés
amostras. A tabela 5.9 ilustra os resultados para a validagdo do modelo quadratico, e
€ possivel observar que a diferenga (estimativa com e sem o termo X4X3) no erro de
predicao € de 0,03. Entdo, o modelo tanto pode ter a interacido, como também esta

pode ser omitida, pois quase nao ha diferenca entre os dois casos.

Tabela 5.9: Validacdo do modelo quadratico para RCPS

Modelo quadratico
RCPS-referéncia RCPS-estimada RCPS-es)?Qada sem
123
93,81 95,56 95,42
81,23 83,19 83,15
93,33 92,33 92,18
RMSEP 1,62 1,59

A tabela 5.10 ilustra os resultados de previsdo para o modelo cubico especial
e observa-se que a diferenga é minima, entre usar ou ndo a interagao X1 X2Xs. No
caso do modelo cubico especial, a exclusdo da interacéo citada diminui um grau do
modelo, tornando-o0 um modelo quadratico. A diferenga quase nula também atesta a
robustez do modelo quadratico, que mesmo sem possuir a interacdo ternaria

consegue fazer uma boa predi¢do dos pontos internos.

Tabela 5.10: Validacdo do modelo cubico especial para RCPS

Modelo cubico especial
RCPS-referéncia RCPS-estimada RCPS-estimada sem
X1XoX3
93,81 95,59 95,56
81,23 83,21 83,19
93,33 92,35 92,33
RMSEP 1,64 1,62

Admitindo entdo a inclusdo de todos os coeficientes, tanto na equacao do

modelo quadratico, quanto na do modelo cubico especial, os dois modelos
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descrevem o sistema ternario para a variavel resposta razdo de contraste da pelicula
seca. Por questdo de economia e tempo, o modelo quadratico poderia ser o
escolhido, por possuir um termo a menos, 0 que significa menos trés ensaios a
serem realizados, devido as repeticoes.

A figura 5.1 ilustra a superficie de resposta para a variavel resposta razdo de
contraste. Na figura, observa-se que os melhores valores da variavel resposta estéo
localizados nas proximidades dos vértices pertencentes ao PCC e ao caulim, sendo
que o gradiente da variavel esta na diregdo do PCC. Também é possivel analisar as
interagcbes dos trés componentes, como foi comentado anteriormente. Das
combinagdes binarias, PCC com caulim é a mais forte e, GCC com caulim é a mais
fraca. A fraca interagao dos trés componentes também pode ser observada, pois a
resposta cresce a medida que a componente GCC vai diminuindo. Com a superficie
também é possivel identificar as zonas ou combinacdes ternarias onde, por exemplo,
a razao de contraste é superior a 90%, que é um valor considerado 6timo. Através
da comparacao dessa superficie e das superficies de resposta das outras variaveis
resposta, € possivel escolher qual a melhor combinagdo ternaria para atingir

objetivos propostos pelo formulador.
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razéo de contraste da pelicula seca
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5.3.2 Selecdo do modelo e predicdo da variavel resposta alvura da pelicula
seca

Para a alvura da pelicula seca, a metodologia utilizada no modelamento da
razao de contraste é repetida. Assim, analisando a combinacdo PCC, GCC e CAU9,
os procedimentos para obtencdo da equacdo que melhor representa o sistema
ternario € igual ao utilizado para a variavel resposta razdo de contraste. As tabelas
5.11 e 5.12 ilustram a analise de variancia para os modelos quadratico e cubico

especial em fungao da variavel resposta alvura.

Tabela 5.11: Andlise de variancia para modelo quadratico da ALVPS

Fonte Soma namero Média Teste F
variacao guadratica de GL guadratica
Regressao 45,2370 5 9,0474 156,81
Residuo 0,1730 3 0,0577
Total 45,41 Fiabss = 28,24

Tabela 5.12: Andlise de variancia para modelo cubico especial da ALVPS

Fonte Soma namero Média Teste F
variacao guadratica de GL guadratica
Regresséo 3,7813 6 0,6302 91
Residuo 0,0346 5 0,0069
Total 3,8159 11 Fiabss = 10,67

Pela comparacao entre F calculado e F tabelado, observa-se que os dois
modelos s&o significativos. Fazendo uma relagdo entre a variacdo descrita pela
equacgao de regressao e a variagao restante que € influenciada pelo residuo, de

acordo com a equacao, para ambos modelos, tem-se:

R? quadratico = 45,237 / 45,41 = 0,9962
R? cubico = 3,7813 / 3,8159 = 0,9909

Comparando as variabilidades explicadas, o modelo quadratico parece ser o
melhor a ser empregado. Ainda, pode-se fazer o teste F, de acordo com a equagao
5.3, onde se confronta a redu¢do na soma quadratica residual por unidade de
parametros adicionados com a propria média quadratica do modelo contendo o
maior numero de parametros. Se este valor nao for significativo, € porque ndo ha
necessidade de aumentar o numero de parametros. Entdo, para a equagao 5.3 o

valor do F calculado é 0,22 que é comparado com F45 (com nivel de confianca de
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99%), sendo este 16,26. Assim, o modelo quadratico € o modelo que melhor
representa o sistema ternario.

Tendo sido escolhido o modelo quadratico, o proximo passo € a verificagao da
significancia dos coeficientes da equagao de regressdo. Este procedimento é feito
como no caso da razao de contraste. A tabela 5.13 ilustra os coeficientes para o

modelo com os respectivos erros padrao e o intervalo de confianga para os mesmos.

Tabela 5.13: Coeficientes de regresséo e significancia do modelo quadratico para a ALVPS

X1 X2 X3 X1 X5 X1 X3 XoXs
coef_bi_ ALV 90,32 83,5 87,72 4,62 5,24 1,04
Erro padréo= +£024 +024 0,24 +096 096 +0,96
Interv. Conf. + | 90,94 84,12 88,34 7,09 7,71 3,51
Interv. Conf. - 89,70 82,88 87,10 2,15 2,77 -1,43

Todos os coeficientes sdo considerados significativos e a equagdo que

representa o modelo quadratico é:

Modelo quadratico:

Yeu =90,32X,+83,5X, +87,72X;+4,62 X, X, +5,24 X, X, +1,04 X, X,

(+0,24) (£0,24) (0,24) (20,96) (0,96) (20,96)

Analisando os coeficientes da equacado quadratica, dos efeitos principais, o
PCC é que apresenta o maior valor, sendo o grande responsavel pelo valor da
alvura da tinta, dentre os trés componentes. O GCC que é considerado uma carga
super branca (alvura 93,94), na tinta, causa efeito menor do que o caulim que tem
alvura de carga (alvura 88,24) menor. As interagdes, PCC com GCC e PCC com
caulim, sdo parecidas. Entretanto, PCC com caulim tem a vantagem de prover
valores de alvura da pelicula seca levemente superiores ao do PCC isolado (90,32),
para combinag¢des binarias nas quais o caulim ndo exceda 50%, de acordo com a
tabela 5.14.
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Tabela 5.14: Simulacdo para a ALVPS considerando a mistura sem o GCC. Avaliacdo da
interacdo PCC x CAU9.

PCC GCC CAU9 ALVPS
0,90 0 0,10 90,53
0,85 0 0,15 90,60
0,80 0 0,20 90,64
0,75 0 0,25 90,65
0,70 0 0,30 90,64
0,65 0 0,35 90,60
0,60 0 0,40 90,54
0,55 0 0,45 90,45
0,50 0 0,50 90,33
0,45 0 0,55 90,19
0,40 0 0,60 90,02
0,35 0 0,65 89,82
0,30 0 0,70 89,60
0,25 0 0,75 89,35
0,20 0 0,80 89,08
0,15 0 0,85 88,78
0,10 0 0,90 88,45
0,05 0 0,95 88,10
CAU9 = caulim comercial

A interacdo mais fraca € de GCC com caulim. Nas misturas de caulim com
GCC, a adigao de caulim melhora os valores da alvura da pelicula seca. Quando a
substituigcdo do caulim pelo GCC é total, atinge um maximo de alvura que se iguala a
alvura proporcionada pelo caulim, quando utilizado isoladamente na tinta, ver tabela
5.15.

Tabela 5.15: Simulacéo para a ALVPS considerando a mistura sem o PCC. Avaliacdo da
interacdo GCC x CAUS9.

PCC GCC CAU9 ALVPS
0 0,10 0,90 87,39
0 0,15 0,85 87,22
0 0,20 0,80 87,04
0 0,25 0,75 86,86
0 0,30 0,70 86,67
0 0,35 0,65 86,48
0 0,40 0,60 86,28
0 0,45 0,55 86,08
0 0,50 0,50 85,87
0 0,55 0,45 85,66
0 0,60 0,40 85,44
0 0,65 0,35 85,21
0 0,70 0,30 84,98
0 0,75 0,25 84,75
0 0,80 0,20 84,51
0 0,85 0,15 84,27
0 0,90 0,10 84,02
0 0,95 0,05 83,76

CAU9 = Caulim comercial
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5.3.2.1 Validagdo do modelo para ALVPS

A interagdo XyX3 (GCC x caulim) possui erro padrao muito proximo do valor
do respectivo coeficiente, sendo prudente checar este valor. A validagao é realizada
em duas etapas: uma com a interacdo e a outra sem a interacdo. Assim, verifica-se
se ha influéncia significativa no resultado. O erro de previsdo € de 0,47 com a
interacao e 0,50 sem a mesma, ver tabela 5.16. Os erros, tanto com a interacéo,
quanto sem, sao considerados baixos. A diferenca entre os erros de previsao é

muito pequena (0,03), entdo a interacdo pode ser mantida no modelo.

Tabela 5.16: Validacdo para o modelo quadratico da variavel resposta ALVPS.

ALVPS ALVPS ALVPS estimada
referéncia estimada sem XyXs
90,52 89,87 89,85
85,82 86,11 86,00
88,68 88,28 88,16
RMSEP 0,47 0,50

A figura 5.2 ilustra a superficie de resposta para a variavel resposta alvura da
pelicula seca. Na figura, é possivel observar o comportamento da alvura em fungao
das combinagdes das trés cargas minerais. As maiores alvuras estdo relacionadas
com as combinacdes onde os maiores percentuais sdo de PCC. Também percebe-

se que as interagdes PCC com GCC e GCC com caulim sao parecidas.

23712 25115 26518 27 921 20,324 a0 726
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Figura 5.2: Superficie de resposta ilustrando as curvas de nivel que representam a

alvura da pelicula seca.
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Uma terceira superficie de resposta que ilustra o custo (figura 5.3) da carga
consumida na tinta também pode ser empregada. Como nas demais superficies, o

custo é estimado em fungédo das combinagdes das trés cargas minerais.

1.215 2917 4613 5.321 §.024 9.726

Response Surface

PCC

Figura 5.3: Superficie de resposta ilustrando as curvas de nivel que representam o

custo da mistura ternaria de cargas

5.4 Utilizacdo pratica do simplex na formulacéo

A utilizagdo, em conjunto, das trés superficies de resposta, pode definir areas
ou combinagdes ternarias que otimizem as trés variaveis estudadas (RCPS, ALVPS
e CUSTO). Elas podem auxiliar na determinacdo das melhores combinagbes das
trés cargas para atingir valores-alvo, na formulagdo de cenarios e na tomada de
decisao sobre qual mistura é mais vantajosa, sem que haja a necessidade de
confeccdo da tinta.

Por exemplo, num estudo onde o valor alvo para a razdo de contraste da
pelicula seca fosse superior a 88%, o valor alvo para a alvura fosse superior a 86% e
o valor alvo para o custo fosse inferior a 5, fazendo a superposicdo das trés
superficies resposta, a area do simplex, ou as combinagdes a serem exploradas

estariam dentro da area ndo tracejada da figura 5.4. Assim, as combinagdes
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ternarias feitas com essas composigcdes garantiriam que os valores alvo para as trés

variaveis resposta fossem atingidos ao mesmo tempo.

GCC

PCC CAU9

Figura 5.4: Area-alvol - otimizag&o da mistura ternéria.

Supondo um segundo cenario, onde a razdo de contraste da pelicula seca
superior seja superior a 93, alvura da pelicula seca superior a 88 e custo em torno

de 6, a figura 5.5 ilustra a area das combinacgdes possiveis.

GCC
./“

PCC CAU9

Figura 5.5: Area-alvo2 — otimizac&o da mistura ternaria.
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Num terceiro alvo, representado pela figura 5.6, as combinagdes podem ser
restringidas a uma area onde a razdo de contraste da pelicula seca é superior a 94,

alvura da pelicula seca superior a 89 e custo ainda pode ficar inferior a 6.

PCC CAU9

Figura 5.6: Area-alvo3 — otimizac&o da mistura ternéria.

Conclusao

O planejamento simplex mostrou-se eficiente para a predigdo das variaveis
resposta razdo de contraste da pelicula seca e alvura da pelicula seca para o
sistema escolhido. Através da utilizagao das superficies de resposta, em conjunto ou
separadas, € possivel predizer o valor de uma ou mais propriedades finais da tinta
em fungdo de combinagdes binarias e ternarias do componente carga mineral de
uma formulagdo. O uso em conjunto das superficies de resposta pode definir as
combinagdes das cargas que otimizem os resultados de todas as respostas ao
mesmo tempo, propiciando, assim, economia de tempo, pois com poucos ensaios é
possivel a definicho de um numero muito grande de combinagdes das mesmas
cargas que geram diferentes caracteristicas finais para a tinta, e com isso ha a

reducao de custos.
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Capitulo 6 : Uso do Planejamento Simplex na introducao de
novas cargas em uma formulacao

Tendo sido a metodologia desenvolvida com cargas comerciais o caminho
natural, agora, € sua aplicagédo em cargas nao-comerciais. O Planejamento Simplex
pode ser usado na comparagao entre performances de cargas. Assim, neste
capitulo, o planejamento € aplicado na comparagéo e na avaliagdo do desempenho
entre cargas comerciais e ndo-comerciais. O caulim é substituido por um caulim nao
comercialmente empregado. O desempenho dos dois caulins € entdo comparado.
Também ¢é feita uma mistura entre ambos, para avaliagdo da sua performance,
frente aos caulins, quando usados isolados. A comparagao também é feita com o
GCC, onde este é substituido completamente por dolomita comercial e nao-

comercial.

6.1 Modelamento para o caulim ndo-comercial

O modelamento para caulim comercial e caulim nao-comercial tem carater
comparativo e busca descobrir um substitutivo parcial ou total para o caulim
tradicionalmente empregado.

A metodologia utilizada € a mesma: o simplex sofre uma reflexdo, na qual o
vértice que seria representado pelo caulim comercial, agora é representado pelo
caulim nao-comercial, a figura 6.1 ilustrando o exposto acima. Os calculos
desenvolvidos para o lado direito do simplex sdo os mesmos para o lado esquerdo,

simplesmente fazendo a substituicdo de um caulim pelo outro.



Figura 6.1: Reflex@o do simplex para célculo do caulim ndo-comercial.
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A tabela 6.1 ilustra os resultados para o planejamento simplex contendo as

cargas PCC, GCC e CAU1 (caulim nao-comercial). Os valores para as variaveis

resposta sdo valores médios de trés leituras para cada amostra, com exceg¢ao do

custo. As amostras Eixo1a, Eixo2a e Eixo3a sao usadas para validacdo dos

modelos. O procedimento para obtengdo da equacgao de regressao que representa o

modelo do caulim ndo-comercial é idéntico ao do comercial. Sendo assim, aqui sera

mostrado de forma resumida, de maneira que as etapas de otimizagao sao omitidas.

Tabela 6.1: Planejamento simplex contendo as propor¢fes das cargas das misturas

com as respectivas varidveis respostas para o caulim nao-comercial.

Ensaio X1 X2 X3 RCPS ALVPS CUSTO
PCC GCC CAU1L (%) (%) (UR)
Vérticela 1 0 0 95,26 90,32 5,00
Vértice2a 0 1 0 68,49 83,50 1,00
Vértice3a 0 0 1 93,03 87,70 4,80
Lateral1a 0,50 0,50 0 91,66 87,98 3,00
Lateral1b 0,50 0,50 0 92,59 88,15 3,00
Lateral2a 0,50 0 0,50 95,44 90,35 4,90
Lateral2b 0,50 0 0,50 95,12 91,28 4,90
Lateral3a 0 0,50 0,50 85,16 85,04 2,90
Lateral3b 0 0,50 0,50 86,09 85,99 2,90
Eixo1a 0,667 0,167 0,167 94,19 90,80 4,30
Eixo2a 0,167 0,667 0,167 84,27 85,78 2,30
Eixo3a 0,167 0,167 0,667 93,00 87,85 4,20
Cent-a 0,333 0,333 0,333 91,54 88,35 3,60
Cent-b 0,333 0,333 0,333 92,34 89,76 3,60
Cent-c 0,333 0,333 0,333 91,89 89,52 3,60
Eixo21 0,375 0,250 0,375 92,96 89,60 3,93

UR = unidade de referéncia
b = réplicas, c = tréplica
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6.1.1 Selecdo do modelo e predi¢cdo da variavel resposta razdo de contraste da
pelicula seca

As tabelas 6.2 e 6.3 mostram as analises de variancia para os modelos
quadratico e cubico especial. A comparac¢ao do F calculado com o F tabelado mostra

que os dois modelos sdo altamente significativos.

Tabela 6.2: Analise de variancia para modelo quadratico da RCPS

Fonte Soma namero Média Teste F
variacao guadratica de GL guadratica
Regressao 596,9017 5 119,3803 390,94
Residuo 0,9161 3 0,3054
Total 597,8178 Fiab 5.3 = 28,24

Tabela 6.3: Analise de variancia para modelo cubico especial da RCPS

Fonte Soma namero Média Teste F
variacao guadratica de GL guadratica
Regresséao 51,1279 6 8,5213 413,25
Residuo 0,1031 5 0,0206
Total 51,2310 Fiab 65 =10,67

Na comparagdo entre a relacdo da variagdo descrita pela equacao de
regressao e a variagao restante que é influenciada pelo residuo, de acordo com a

equacgao 5.2, para ambos modelos, tem-se:

R? quadratico = 596,9017 / 597,8178 = 0,9985

R? cubico = 51,1279 / 51,231 = 0,9980

Pela comparacdo das variabilidades explicadas, os modelos sdo muito
similares, explicando quase que o mesmo percentual de variabilidade. Faz-se o teste
F, de acordo com a equagao 5.3, comparando a redugcdo na soma quadratica
residual por unidade de parametros adicionados com a propria média quadratica do
modelo contendo o maior numero de parametros. Se este valor ndo for significativo,
€ porque nao ha necessidade de aumentar o numero de parametros. Entdo, para a
equacgao 5.3, o valor do F calculado é de 39,47 que € comparado com F1 5 (com nivel
de confiangca de 99%), sendo este 16,26. Assim, o modelo cubico especial é o

modelo que melhor representa o sistema ternario.
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A tabela 6.4 ilustra os coeficientes do modelo cubico com os respectivos erros
padrao e o intervalo de confianga para os mesmos, calculados de acordo com a

equacgao 5.5.

Tabela 6.4: Coeficientes de regresséo e significancia do modelo cUbico para a RCPS

X4 X, X X1 X5 X1 X3 XoXs  XaXoXa
coef bi RC= | 9526 68,49 93,03 41,00 4,54 19,46 -24,09
Erro padrdo= | +0,14 +0,14 +014 +0575 +057 +057 +3,17
Interv. Conf. + | 9597 6921 93,74 4384 7,38 2230  -8,42

Interv. Conf. - | 9455 67,78 92,32 38,16 1,70 16,62  -39,76

Todos os coeficientes sdo considerados significativos e a equagao que

representa o modelo cubico especial é:

Modelo cubico especial:

Yest = 95,26X1 +68,49)(2 +93,03)(3 + 4] XX, +4,54X1X3 +:I.9,46X2X3

(£0,14) (£0,14) (+0,14) (£0,575) (+0,57) (40,57)

-24,09X,X,X,

(317)

A analise dos coeficientes do modelo cubico mostra a grande influéncia que o
PCC e o nao-comercial caulim tém na razdo de contraste. Uma importante diferenca
no uso do caulim nao-comercial € revelada pela analise da interagdo entre este o
PCC: fazendo a simulacéo desta interacdo, constata-se que para misturas binarias,
onde o percentual de caulim ndo exceda os 50%, ocorre um aumento na razéo de
contraste que é superior a razdo de contraste que o PCC fornece a tinta, quando
usado sozinho (tabela 6.5).

Na interagdo PCC com GCC, evidentemente ocorre 0 mesmo que foi exposto
para o caulim comercial.

O comportamento do GCC com o caulim ndo-comercial € semelhante ao
comportamento com o caulim comercial. Maiores detalhes e comentarios sao

apresentados no item 6.2.
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Tabela 6.5: Simulagdo da interacdo PCC com caulim ndo-comercial para RCPS.

RCPS
PCC GCC CAU1 CAUL
0,90 0 0,10 95,45
0,85 0 0,15 95,50
0,80 0 0,20 95,54
0,75 0 0,25 95,55
0,70 0 0,30 95,54
0,65 0 0,35 95,51
0,60 0 0,40 95,46
0,55 0 0,45 95,38
0,50 0 0,50 95,28
0,45 0 0,55 95,16
0,40 0 0,60 95,01
0,35 0 0,65 94,84
0,30 0 0,70 94,65
0,25 0 0,75 94,44
0,20 0 0,80 94,20
0,15 0 0,85 93,94
0,10 0 0,90 93,66
0,05 0 0,95 93,36

CAU1 = caulim ndo-comercial

VALIDACAO:

A validagao do modelamento contou com quatro pontos: os trés mencionados
anteriormente no modelamento do caulim comercial e um quarto ponto de
coordenadas do simplex (0,375; 0,25; 0,375). O erro de predigdo foi de 0,83 (ver

tabela 6.6) e pode ser considerado pequeno para a variavel razao de contraste.

Tabela 6.6: Validacdo para o modelo cubico especial da variavel resposta RCVPS.

RCPS RCVPS
referéncia estimada
94,19 95,58
84,27 83,44
93,00 92,67
92,96 93,19
RMSEP 0,83

A figura 6.2 ilustra a superficie de resposta com as curvas de isovalores para
razao de contraste da pelicula seca. Os maiores valores para a resposta situam-se
proximos aos veértices do PCC e do caulim. Sendo que o PCC é o maior responsavel
pelo aumento da resposta. Pela superficie também é possivel observar a forte
interacao entre PCC e caulim. No final da secéo sera feita uma comparacgao entre os

desempenhos das razdes de contraste para os caulins comercial € ndo-comercial.
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Figura 6.2: Superficie de resposta ilustrando as curvas de nivel que representam a

razdo de contraste da pelicula seca para caulim ndo-comercial.

6.1.2 Selecdao do modelo e predicdo da variavel resposta alvura da pelicula

Seca

Analisando a combinacdo PCC, GCC e CAU1 para a variavel resposta alvura

da pelicula seca, os procedimentos para obtencdo da equacdo que melhor

representa o sistema ternario € semelhante ao utilizado para a variavel resposta

razao de contraste. As tabelas 6.7 e 6.8 ilustram a analise de variancia para os

modelos quadratico e cubico especial em fungado da variavel resposta alvura.

Tabela 6.7: Analise de variancia para modelo quadratico da ALVPS

ndmero

Média

Fonte Soma Teste E
variacao guadratica de GL guadratica
Regressao 53,612 5 10,7225 35,81
Residuo 0,8981 3 0,2994
Total 54,5105 8 Fians3 = 28,24
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Tabela 6.8: Andlise de variancia para modelo clbico especial da ALVPS

Fonte Soma namero Média Teste F
variacao guadratica de GL guadrética
Regresséao 4,8340 6 0,8057 23,74
Residuo 0,1697 5 0,0339
Total 5,0037 Fiab65=10,67

Pela comparacédo entre F calculado e F tabelado observa-se que os dois
modelos sao significativos. A relacdo entre a variagdo descrita pela equagdo de
regressao e a variagao restante que é influenciada pelo residuo, de acordo com a

equacgao 5.2, para ambos modelos fica:

R? quadratico = 53,612 / 54,5105 = 0,9835
R? cubico = 4,834 / 5,0037 = 0,9661

Pela comparagao das variabilidades explicadas, o modelo quadratico € o
melhor a ser empregado. Ainda pode-se fazer o teste F, de acordo com a equagao
5.3. Se este valor ndo for significativo, € porque ndo ha necessidade de aumentar o
numero de parametros. Entdo para a equagao 5.3 o valor do F calculado é de 21,49
que € comparado com Fq5 (com nivel de confianga de 99%), sendo este 16,26.
Assim, o modelo cubico especial, pelo teste F, € o modelo que melhor representa o
sistema ternario.

Tendo sido escolhido o modelo cubico especial, o proximo passo € a
verificacdo da significAncia dos coeficientes da equacdo de regressdo. Este
procedimento é feito como no caso da razdo de contraste. A tabela 6.9 ilustra os
coeficientes para o modelo com os respectivos erros padrdo e o intervalo de

confianga para os mesmos.

Tabela 6.9: Coeficientes de regresséo e significancia do modelo cubico para a ALVPS

X1 X2 X3 X1Xz X1X3 XoX3 X1X2X3
coef bi ALV= 90,32 83,5 87,7 4,62 7,22 -0,34 20,49
Erro padrao= 0,18 0,18 0,18 0,74 0,74 0,74 4,06

Interv. Conf. + | 91,23 84,41 88,61 8,27 10,87 3,31 40,59
Interv. Conf. - 89,41 82,59 86,79 0,97 3,57 -3,99 0,39

Todos os coeficientes s&o considerados significativos, entretanto, como as
grandezas do coeficiente da interagdo X2X3 e 0 erro padrao séo similares, a etapa de

validacdo é que vai decidir se o coeficiente é significativo ou nao, através da
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quantificacdo do erro de predicdo. A equacdo que representa o modelo cubico

especial é ilustrada abaixo:

Modelo cubico especial:

Yest = 90,32 X, +83,5X2 +87,7 X3 +4,62X1X2 +7,22X1X3 _0,34X2X3

(0,18) (0,18) (£0,18) (20,74) (£0,74) (20,74)

+20,49X,X, X,

(+4,06)

Os coeficientes dos efeitos principais mostram, para o sistema ternario com
caulim ndo-comercial, que o PCC é o grande responsavel pela alvura da pelicula
seca do sistema. A interacdo do PCC com o caulim n&o-comercial confere leves
incrementos na alvura da pelicula, quando a adigdo de caulim nao-comercial n&ao
ultrapassa os 60%. A alvura que o PCC confere a alvura da pelicula, quando usado
sozinho, & de 90,32; com a adi¢ado do caulim, este valor pode chegar a 91,05, como
pode ser visto pela simulagao desta interagdo na tabela 6.10. Com o uso do caulim
nao-comercial € possivel diminuir o consumo do PCC e atingir os mesmos valores

de alvura do caulim comercial.

Tabela 6.10: Simulacgéo da interacdo PCC com caulim ndo-comercial para ALVPS.

PCC GCC CAU1 ALVPS CAU1
0,90 0 0,10 90,71
0,85 0 0,15 90,85
0,80 0 0,20 90,95
0,75 0 0,25 91,02
0,70 0 0,30 91,05
0,65 0 0,35 91,05
0,60 0 0,40 91,00
0,55 0 0,45 90,93
0,50 0 0,50 90,82
0,45 0 0,55 90,67
0,40 0 0,60 90,48
0,35 0 0,65 90,26
0,30 0 0,70 90,00
0,25 0 0,75 89,71
0,20 0 0,80 89,38
0,15 0 0,85 89,01
0,10 0 0,90 88,61
0,05 0 0,95 88,17
CAU1 = caulim ndo-comercial

A interacdo do caulim ndo-comercial com o GCC ndo confere ganhos de

alvura superior a alvura atingida pelo caulim quando usado sozinho, inclusive em
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muitas combinagdes, os valores dessa interagao proporcionam alvuras levemente
menores do que quando € usado o caulim comercial.

A interacao dos trés componentes também é bastante afetada pela presenca
do PCC. Nas combinagdes em que o percentual de PCC é mantido constante e
somente variam o GCC e o caulim, a alvura aumenta com o aumento do percentual

do caulim.

VALIDACAO:

A validagdo do modelamento contou com os trés pontos mencionados
anteriormente no modelamento do caulim comercial. O erro de predi¢ao foi de 0,56
para a equagao com todos os termos e o erro associado sem a presenca da
interagdo X,X3 foi de 0,59, ver tabela 6.11. A diferenga entre as estimativas é muito
pequena, o que significa que a interagao poderia ser omitida, entretanto, como sua

permanéncia nao aumenta o erro de predi¢ao, esta foi mantida.

Tabela 6.11: Validacdo para o modelo cubico da variavel resposta ALVPS.

ALVPS ALVPS ALVPS estimada
referéncia estimada sem XyX3
90,80 90,43 90,44
85,78 86,39 86,43
87,85 88,71 88,75
RMSEP 0,56 0,59

A figura 6.3 ilustra a superficie de resposta para a alvura da pelicula seca, na
qual é possivel observar o comportamento da alvura em fungao da combinacao das
trés cargas minerais. Pela superficie fica evidenciado o que foi explicado sobre o
efeito do PCC sobre alvura. Os maiores valores para a alvura tendem a concentrar-
se na regidao onde ha maior percentual de PCC e caulim. As regides menos alvas
situam-se nos locais onde as combinagcdes possuem maior percentual de GCC. A
regido proxima do vértice onde o caulim estad posicionado concentra valores de
alvura que variam de 86 a 90. Na regido do vértice do PCC, os valores variam de
89,5 a 91 e, como pode visto pelo grafico, nessa regidao, o gradiente da alvura esta
na dire¢cao do PCC, ou seja, substituicido do GCC por PCC implementa a alvura. Na
secdo 6.2 sera feita uma comparacao entre os desempenhos das alvuras para o0s

caulins comercial e ndo-comercial.
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Figura 6.3: Superficie de resposta ilustrando as curvas de nivel que representam a
alvura da pelicula seca para o caulim nao-comercial.

A figura 6.4 ilustra a superficie de resposta para o custo relacionado com as
combinagdes ternarias das cargas. Uma analise mais aprofundada dos resultados

sera realizada na segao 6.2.
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Figura 6.4: Superficie de resposta ilustrando as curvas de nivel que representam o

custo da mistura ternaria de cargas para caulim ndo-comercial.
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A metodologia desenvolvida para aplicagdo em um produto comercial também

pode ser aplicada para o caulim ndo-comercial.

6.2 Comparagao entre os resultados obtidos para os caulins comercial e ndo-

comercial

Através da comparacao entre as superficies resposta do caulim comercial

(CAU9) e do nao-comercial (CAU1), ilustrada na figura 6.5, € possivel perceber a

semelhang¢a no desempenho entre os dois, para a razao de contraste da pelicula

seca. A tabela 6.12 mostra uma comparagao entre as caracteristicas de cada caulim.

Regides similares, para as duas superficies, apresentam valores levemente

superiores para as combinagdes com o caulim ndo-comercial.
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Tabela 6.12: Comparativo entre caulins comercial e ndo-comercial.

Parametro Caulim comercial - CAU9 | Caulim n&o-comercial — CAU1
D50 (um) 2,64 1,13
Absorgao em o6leo (g/100g) 41 41
Area de superficie especifica (m?/g) 9,92 11,70
Alvura da carga (%) 88,24 82,77
Raz&o de contraste carga (%) 93,09 95,06
Poder de espalhamento 7,52 7,64

Na tabela 6.13 sao feitas simulagdes através das equacdes que representam

as razdes de contraste das combinagdes ternarias para cada um dos caulins,

calculadas nos mesmos pontos. Na tabela, € possivel ver que os valores estimados

pelas equacdes, que representam as combinacdes

ternarias, sdo levemente

melhores para o caulim ndo-comercial. Esta constatagcdo também é observada,

apenas fazendo uma média dos valores estimados para cada ponto do simplex.

Fazendo esta simulagdo para outros pontos das superficies resposta, o exposto

acima se repete, mostrando que o caulim nao-comercial € compativel com o

comercial para as variaveis resposta pesquisadas.

Tabela 6.13: Comparacédo da razéo de contraste entre caulim comercial e ndo-comercial

RCPS
PCC GCC CAULIM CAUL

RCPS
CAU9

0,333 0,333 0,333 91,83
0,250 0,250 0,500 92,26
0,250 0,500 0,250 88,41
0,500 0,250 0,250 94,17
0,250 0,000 0,750 94,44
0,750 0,000 0,250 95,55
0,000 0,250 0,750 90,54
0,000 0,750 0,250 78,27
0,125 0,125 0,750 92,85
0,438 0,438 0,125 91,85
0,125 0,438 0,438 88,21
0,438 0,125 0,438 94,54
0,167 0,417 0,417 89,03
0,417 0,167 0,417 94,16
0,417 0,417 0,167 91,82

91,81
92,04
88,29
94,23
94,10
95,03
89,69
77,24
92,53
91,97
87,61
94,32
88,60
94,02
91,93

MEDIA=| 91,20

90,89

RCPS = Razao de contraste da pelicula seca
CAULIM = CAU1 = Caulim nao-comercial
CAULIM = CAU9 = Caulim comercial

A figura 6.6 mostra as duas superficies de resposta para a alvura da pelicula

seca dos dois caulins. O comportamento da alvura segue o da razdo de contraste,

ou seja, é levemente superior para o caulim ndo-comercial (CAU1).
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Figura 6.6: Comparagdo entre as alvuras da pelicula seca para caulins comercial
(CAU9) e ndo-comercial (CAUL).

A tabela 6.14 simula o comportamento da interacdo dos trés componentes,
para alvura da pelicula seca dos dois caulins. Praticamente todas as combinacdes
estudadas do caulim comercial ficam abaixo das mesmas combinacdes para o seu
similar. O caulim ndo-comercial atinge um valor maximo de 91,00 contra 90,65 do
caulim comercial. E sabido que a alvura de carga é uma das caracteristicas mais
importantes para o seu aceite como carga a ser utilizada pela industria de tintas. O
caulim nao-comercial possui alvura da carga 82,77, contra 88,24 do caulim
comercial. Ou seja, apesar de possuir uma alvura de carga inferior, o caulim n&o-
comercial consegue atingir valor maximo de alvura da pelicula seca superior ao
similar comercial. Isto evidencia o que foi observado através da analise em

componentes principais visto na se¢ao 3.4.
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Tabela 6.14: Comparacdo da alvura da pelicula seca entre caulim comercial e néo-

comercial

ALVPS | ALVPS

PCC GCC CAULIM CAUL CAU9
0,333 0,333 0,333 89,12 88,30
0,250 0,250 0,500 89,09 88,39
0,250 0,500 0,250 87,88 87,30
0,500 0,250 0,250 90,06 89,26
0,250 0,000 0,750 89,71 89,35
0,750 0,000 0,250 91,02 90,65
0,000 0,250 0,750 86,59 86,86
0,000 0,750 0,250 84,49 84,75
0,125 0,125 0,750 88,46 88,18
0,438 0,438 0,125 88,76 88,24
0,125 0,438 0,438 87,26 86,94
0,438 0,125 0,438 90,43 89,64
0,167 0,417 0,417 87,75 87,26
0,417 0,167 0,417 90,23 89,40
0,417 0,417 0,167 88,92 88,28
MEDIA = | 88,65 88,19

ALVPS = Alvura da pelicula seca
CAULIM = CAU1 = Caulim ndo-comercial
CAULIM = CAU9 = Caulim comercial

Na comparagdo entre os custos o caulim n&o-comercial também leva

vantagem por ser mais barato. A diferenga no custo entre usar uma carga ou outra

pode chegar a 101,30%, ver tabela 6.15.

Tabela 6.15: Comparacéo entre os custos do caulim comercial e ndo-comercial.

CUSTO CUSTO Variagéo
PCC Gee CAULIM CAU1 CAU9 Custo (%)
0,333 0,333 0,333 3,60 5,33 48,15
0,250 0,250 0,500 3,90 6,50 66,67
0,250 0,500 0,250 2,95 4,25 44,07
0,500 0,250 0,250 3,95 5,25 32,91
0,667 0,167 0,167 4,30 5,17 20,16
0,167 0,667 0,167 2,30 3,17 37,68
0,167 0,167 0,667 4,20 7,67 82,54
0,250 0,750 0,000 2,00 2,00 0,00
0,750 0,250 0,000 4,00 4,00 0,00
0,250 0,000 0,750 4,85 8,75 80,41
0,750 0,000 0,250 4,95 6,25 26,26
0,000 0,250 0,750 3,85 7,75 101,30
0,000 0,750 0,250 1,95 3,25 66,67
0,125 0,125 0,750 4,35 8,25 89,66
0,438 0,438 0,125 3,23 3,88 20,16
0,125 0,438 0,438 3,16 5,44 71,94
0,438 0,125 0,438 4.41 6,69 51,56
0,167 0,417 0,417 3,25 5,42 66,63
0,417 0,167 0,417 4,25 6,41 50,98
0,417 0,417 0,167 3,30 417 26,31
CAULIM = CAU1 = Caulim nao-comercial
CAULIM = CAU9 = Caulim comercial
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Conclusao

A metodologia mostrou-se plenamente satisfatéria para fazer-se a
comparagao entre cargas e pode ser muito util na tomada de decisées sobre qual
produto escolher.

Para o sistema utilizado o caulim ndo-comercial apresentou resultados de
igual a superior ao caulim comercial, tanto para a razdo de contraste, quanto para a
alvura. As interagdes do caulim nao-comercial, tanto com o PCC, quanto com o
GCC, mostraram-se melhores do que com a do caulim comercial. Esta superioridade
do caulim ndo-comercial € verificada nas combinacdes binarias e nas ternarias, e
além do desempenho ser superior, 0 seu custo € menor. Estes fatores indicam que o

caulim ndo-comercial seria um substituto parcial ou até total do caulim comercial.

6.3 Modelamento para uma mistura de caulim comercial com ndo-comercial

Os modelos para os caulins comercial e n&o-comercial mostraram a
possibilidade de se predizer variaveis resposta para as misturas ternarias e, além
disso, também sado capazes de encontrar os pontos 6timos para estas variaveis. O
caulim nao-comercial conseguiu na maioria das combinag¢des igualar os valores do
seu similar comercial. Outra abordagem interessante € a combinagdo destes dois
caulins, de forma que haja uma complementagao de seus efeitos, para atingir uma
maximizagao das respostas.

O procedimento aplicado no modelamento dos caulins referidos, quando
combinados, € o mesmo procedimento aplicado no modelamento deles separados.
Entretanto, é feita uma variagdo do planejamento simplex, de forma que ao invés de
ser utilizada uma construgdo em piramide — procedimento usual, quando sé&o
combinados quatro componentes — a construcdo em triangulo é mantida. Nesta
variagao € assumida que a relacdo entre os dois caulins é constante — 50% para
cada um — e esta relagcdo é mantida para todas combina¢gées com as cargas PCC e

GCC. A figura 6.7 ilustra o exposto acima.



MIX = CAU1L + CA

GCC CAUL + CAU9
1=50%PCC + 50%MIX
2 =50%GCC + 50%MIX
3=50%PCC + 50%GCC

4 =50%PCC + 50%MIX + 50%GCC

PCC 1

MIX
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Figura 6.7: Planejamento SIMPLEX para mistura de caulins comercial e ndo-comercial.

A tabela 6.16 ilustra os resultados para o planejamento simplex contendo as

cargas PCC, GCC e a mistura de caulim comercial e ndo-comercial, os valores para

as variaveis resposta sdo valores meédios de trés leituras para cada amostra, com

excegao do custo. O modelamento segue os mesmos procedimentos descritos para

o caulim comercial e ndo-comercial.

As etapas que conduzem ao modelo final estdo contidas no ANEXO IIl. Nesta

secdo serao apresentadas as equacgdes e superficies de resposta para o referido

modelo.

Tabela 6.16: Planejamento simplex para mistura de caulim comercial e ndo-comercial.

X1 X2 X3 RCPS ALVPS CUSTO
PCC GCC MIX (%) (%) (UR)
Vérticela 1 0 0 95,26 90,32 5,00
Vértice2a 0 1 0 68,49 83,50 1,00
Vértice3a 0 0 1 94,12 87,88 7,40
Lateral1a 0,50 0,50 0 91,66 87,98 3,00
Lateral1b 0,50 0,50 0 92,59 88,15 3,00
Lateral2a 0,50 0 0,50 98,18 90,09 6,20
Lateral2b 0,50 0 0,50 97,85 89,57 6,20
Lateral3a 0 0,50 0,50 85,08 85,51 4,20
Lateral3b 0 0,50 0,50 84,65 85,01 4,20
Eixo1a 0,667 0,167 0,167 94,74 88,91 4,74
Eixo2a 0,167 0,667 0,167 83,36 86,03 2,74
Eixo3a 0,167 0,167 0,667 94,16 88,66 5,94
Cent-a 0,333 0,333 0,333 91,58 88,34 4,47
Cent-b 0,333 0,333 0,333 90,38 87,62 4,47
Cent-c 0,333 0,333 0,333 91,20 88,71 4,47
RCPS = Razao de contraste da pelicula seca ALVPS = Alvura da pelicula seca
UR = unidade de referéncia b = réplicas , c = tréplica
MIX = 50%CAU1 + 50%CAU9
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A equacgao da razdo de contraste que melhor representa o sistema ternario
para a mistura de caulins € o modelo quadratico, descrito abaixo:

Modelo quadratico:

Yeu = 99,26 X, +68,49X, +9412 X, + 4] X,X, +13,3X,X;+14,24 X, X,

(40,44) (£0,44) (+0,44) (£1,76) (+1,76) (+1,76)

Pela analise dos coeficientes da equacao que representa o modelo quadratico
e pela superficie de resposta ilustrada na figura 6.8 € possivel perceber que a
mistura dos caulins comercial e ndo-comercial consegue prover uma razao de
contraste (94,12) muito préoxima da que o PCC fornece quando usado isolado
(95,26). A interagdo do PCC com a mistura de caulins € muito forte, tanto que
praticamente todas as combinagdes binarias desses dois componentes geram
valores de RCPS superiores ao do PCC. A interagao dos trés componentes pode
atingir valores de RCPS que ultrapassam os 97,00%. Quando os caulins sdo usados
separados, na mistura ternaria, em todos os pontos, o gradiente da RCPS aponta na
direcdo do vértice onde esta posicionado o PCC. Ja com a mistura dos caulins, nas
combinagdes onde as concentragdes do PCC e da mistura de caulins sdo maiores, o

gradiente aponta para a lateral do triangulo pertencente ao PCC e caulim.
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Figura 6.8: Superficie de resposta ilustrando as curvas de nivel que representam a
razdo de contraste da mistura ternéaria de cargas com a mistura de caulins comercial e nao-

comercial.
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Como pode ser constatado, na tabela 6.17, combinacbes em que a mistura de
caulins ndo ultrapasse a 90% do conteudo destinado a carga geram RCPS maior
que a RCPS gerada pelo PCC, quando usado isolado. Ou seja, praticamente todas
as combinagdes do PCC com a mistura geram valores de RCPS superiores a maior
RCPS que a combinacdo PCC com caulim comercial pode gerar. Com a utilizagao
da mistura de caulins comercial e ndo-comercial é possivel fazer uma redugao no
consumo de PCC de quase 90%, quando comparado ao uso com o caulim
comercial, pois a maior RCPS que esta combinagao (PCC x caulim comercial) pode
atingir é de 95,19%.

Tabela 6.17: Simulacgéo para ainteragcdo PCC com a mistura de caulins para a RCPS.

PCC GCC MIX RCPS
0,90 0 0,10 96,34
0,85 0 0,15 96,78
0,80 0 0,20 97,16
0,75 0 0,25 97,47
0,70 0 0,30 97,71
0,65 0 0,35 97,89
0,60 0 0,40 98,00
0,55 0 0,45 98,04
0,50 0 0,50 98,02
0,45 0 0,55 97,92
0,40 0 0,60 97,77
0,35 0 0,65 97,54
0,30 0 0,70 97,25
0,25 0 0,75 96,90
0,20 0 0,80 96,48
0,15 0 0,85 95,99
0,10 0 0,90 95,43
0,05 0 0,95 94,81

MIX = 50%CAU1 + 50%CAU9

CAU1 = caulim nao-comercial

CAU9 = caulim comercial

Na tabela 6.18 faz-se uma comparacédo entre a interacdo do PCC com os
caulins comercial, ndo-comercial e a mistura de ambos (MIX). Observa-se que PCC
promove uma melhor interacdo com a mistura dos caulins em todos os pontos. A
mistura de caulins pode proporcionar ganhos significativos em RCPS, principalmente
nos pontos intermediarios (concentragdes parecidas), chegando a valores de RCPS
de 98%.



112

Tabela 6.18: Comparacdo entre as RCPS obtidas com os caulins comercial, ndo-

comercial e MIX.

RCPS RCPS RCPS
PCC GCC CAULIM CAUL CAU9 MIX
0,90 0 0,10 95,45 95,19 96,34
0,85 0 0,15 95,50 95,14 96,78
0,80 0 0,20 95,54 95,09 97,16
0,75 0 0,25 95,55 95,03 97,47
0,70 0 0,30 95,54 94,97 97,71
0,65 0 0,35 95,51 94,90 97,89
0,60 0 0,40 95,46 94,82 98,00
0,55 0 0,45 95,38 94,74 98,04
0,50 0 0,50 95,28 94,65 98,02
0,45 0 0,55 95,16 94,55 97,92
0,40 0 0,60 95,01 94,45 97,77
0,35 0 0,65 94,84 94,34 97,54
0,30 0 0,70 94,65 94,22 97,25
0,25 0 0,75 94,44 94,10 96,90
0,20 0 0,80 94,20 93,97 96,48
0,15 0 0,85 93,94 93,83 95,99
0,10 0 0,90 93,66 93,69 95,43
0,05 0 0,95 93,36 93,54 94,81
MEDIA =| 94,92 94,51 97,08
MIX = 50%CAU1 + 50%CAU9
CAULIM = CAU1 = caulim ndo-comercial
CAULIM = CAU9 = caulim comercial

A outra interacdo, GCC com a mistura, funciona da mesma maneira que GCC
com caulim comercial, ou seja, sem ganho significativo em RCPS.

Na comparagao da superficie resposta da RCPS da mistura dos dois caulins,
com as suas respectivas superficies resposta para cada um dos caulins isolados,
feitas nas seg¢des anteriores, também € possivel visualizar o ganho deste parametro
com a combinagdo, ou seja, as mesmas combinagdes ternarias geram valores

maiores para a resposta, o que pode ser visualizado na tabela 6.19.
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Tabela 6.19: Comparacéo entre os valores de RCPS para o simplex contendo a mistura

de caulins e os caulins separados.

RCPS RCPS RCPS
PCC GCC CAULIM CAUL CAU9 MIX
0,333 0,333 0,333 91,83 91,81 93,47
0,250 0,250 0,500 92,26 92,04 94,00
0,250 0,500 0,250 88,41 88,29 89,33
0,500 0,250 0,250 94,17 94,23 95,96
0,250 0 0,750 94,44 94,10 96,90
0,750 0 0,250 95,55 95,03 97,47
0 0,250 0,750 90,54 89,69 90,38
0 0,750 0,250 78,27 77,24 77,57
0,125 0,125 0,750 92,85 92,53 94,28
0,438 0,438 0,125 91,85 91,97 92,76
0,125 0,438 0,438 88,21 87,61 88,74
0,438 0,125 0,438 94,54 94,32 96,98
0,167 0,417 0,417 89,03 88,60 89,88
0,417 0,167 0,417 94,16 94,02 96,46
0,417 0,417 0,167 91,82 91,93 92,95
Média = 91,20 90,89 92,48
MIX = 50%CAU1 + 50%CAU9
CAULIM = CAU1 = caulim nao-comercial
CAULIM = CAU9 = caulim comercial

Validacdo da razao de contraste da pelicula seca para mistura de caulins

Os resultados para a validagcdo do modelo da mistura dos caulins estao
ilustrados na tabela 6.20. O valor de 0,27 para o RMSEP é menor que o RMSEP do
modelamento do caulim comercial. Foram utilizadas somente duas amostras para a
validagao, pois a terceira foi considerada anémala em fung¢ao do seu resultado para
a RCPS.

Tabela 6.20: Validac&do da RCPS para a mistura de caulim comercial e ndo-comercial.

RCPS RCPS
referéncia estimada
83,36 83,73
94,16 94,24
RMSEP 0,27

Variavel resposta alvura da pelicula seca

A equacgao que representa a ALVPS esta descrita abaixo e a analise dos
coeficientes mostra que a interagdo do PCC com a mistura ndo implementa a
ALVPS. Os efeitos isolados, do PCC e da mistura de caulins, sdo parecidos. A
adicdo do PCC a mistura eleva os valores de alvura a um maximo que nao

ultrapassa a alvura do PCC. Nenhuma combinacédo de PCC e a mistura conseguem
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elevar o valor da alvura acima do valor de 90,32, que € o valor do PCC, ver tabela
6.21.

Modelo quadratico ALV:
Yer =90,32X,+83,5X, +87,88X, +4,62X,X, +2,92 X, X,

(£0,31) (0,31) (£0,31) (+1,21) (1,21)

Tabela 6.21: Simulacao da interacdo entre PCC e MIX para a ALVPS.

PCC GCC MIX ALVPS
0,90 0 0,10 90,34
0,85 0 0,15 90,33
0,80 0 0,20 90,30
0,75 0 0,25 90,26
0,70 0 0,30 90,20
0,65 0 0,35 90,13
0,60 0 0,40 90,04
0,55 0 0,45 89,94
0,50 0 0,50 89,83
0,45 0 0,55 89,70
0,40 0 0,60 89,56
0,35 0 0,65 89,40
0,30 0 0,70 89,23
0,25 0 0,75 89,04
0,20 0 0,80 88,84
0,15 0 0,85 88,62
0,10 0 0,90 88,39
0,05 0 0,95 88,14
MIX = 50%CAU1 + 50%CAU9
ALVPS = Alvura da pelicula seca

A tabela 6.22 mostra a simulagdo das combinacdes binarias da interagao
PCC com os caulins e com a mistura dos caulins, para a ALVPS. A mistura dos
caulins obteve resultados levemente inferiores para a ALVPS, quando comparados

com os caulins aplicados individualmente.
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Tabela 6.22:
comercial e MIX.

Comparagdo entre as ALVPS obtidas com os caulins comercial, néo-

ALVPS ALVPS ALVPS
PCC GCC CAULIM CAU1L CAU9 MIX
0,90 0 0,10 90,71 90,53 90,34
0,85 0 0,15 90,85 90,60 90,33
0,80 0 0,20 90,95 90,64 90,30
0,75 0 0,25 91,02 90,65 90,26
0,70 0 0,30 91,05 90,64 90,20
0,65 0 0,35 91,05 90,60 90,13
0,60 0 0,40 91,00 90,54 90,04
0,55 0 0,45 90,93 90,45 89,94
0,50 0 0,50 90,82 90,33 89,83
0,45 0 0,55 90,67 90,19 89,70
0,40 0 0,60 90,48 90,02 89,56
0,35 0 0,65 90,26 89,82 89,40
0,30 0 0,70 90,00 89,60 89,23
0,25 0 0,75 89,71 89,35 89,04
0,20 0 0,80 89,38 89,08 88,84
0,15 0 0,85 89,01 88,78 88,62
0,10 0 0,90 88,61 88,45 88,39
0,05 0 0,95 88,17 88,10 88,14
MEDIA =| 90,26 89,91 89,57
MIX = 50%CAU1 + 50%CAU9
CAULIM = CAU1 = caulim ndo-comercial
CAULIM = CAU9 = caulim comercial

Validagéo para a alvura da pelicula da mistura de caulins
Os resultados da validagao para a alvura estdao na tabela 6.23. O erro de
predicao 0,56 € aceitavel, mostrando boa capacidade preditiva.

Tabela 6.23: Validacdo da ALVPS para a mistura de caulim comercial e ndo-comercial.

Conclusao

ALVPS ALVPS
referéncia estimada
88,91 89,61
86,03 85,96
88,66 88,01
RMSEP 0,56

A modificagdo na metodologia tradicional de uso do simplex para que fosse
usada uma quarta carga teve éxito, sendo os resultados satisfatérios. Com a
proporcao de 50% para cada caulim na mistura, a interagdo com o PCC mostrou-se
muito positiva para a razao de contraste em quase todos os pontos, tanto para as

misturas binarias quanto para as ternarias. Principalmente nas combinacdes
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binarias, onde a quantidade das duas cargas (mistura e PCC) era igual, os
resultados foram bem superiores quando comparados ao uso dos caulins, ao invés
da mistura. Com esse desempenho positivo, a utilizacdo da mistura de caulins
comercial e ndo-comercial torna possivel fazer uma redugcdo no consumo de PCC de
até quase 90%, quando comparado ao uso com o caulim comercial, e ainda assim
manter os mesmos valores ou até superiores para a razao de contraste.

O desempenho da mistura, quando avaliada a alvura da pelicula seca, ficou
levemente abaixo dos caulins isolados, tendo ficado mais proximo do desempenho

do caulim comercial.

6.4 Modelamento para dolomita comercial e dolomita ndo-comercial

A dolomita € muito empregada nas mais variadas formulagdes de tinta,
chegando em certas formulagdes a atingir percentuais de até 60% em massa, no
caso de uma massa corrida. Além do caulim, o planejamento simplex também pode
ser empregado para fazer comparagdes com outros componentes da formulagao.

A seguir, é feito um planejamento simplex, seguindo a mesma metodologia
empregada para o caulim. Para os planejamentos utilizaram-se PCC, dolomita
comercial (DOL1) e caulim comercial (CAU9), e PCC, dolomita nao-comercial
(DOL2) e caulim comercial (CAU9).

As etapas de otimizagdo dos modelos sao omitidas por seguirem 0 mesmo

procedimento ja exposto.

6.4.1 Dolomita comercial

A tabela 6.24 ilustra o planejamento e as variaveis resposta para a dolomita
comercial. Os pontos do simplex denominados de Eixo1a, Eixo2a e Eixo3a sio os

pontos usados na validagao.
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Ensaio PCC DOL1 CAU9 R(%A)P)S AIE;//OI;S C(UUSI_\-,I;O
Vérticela 1 0 0 95,26 90,32 5,00
Vértice2a 0 1 0 68,23 82,90 0,70
Vértice3a 0 0 1 93,39 87,72 10,00
Lateral1a 0,50 0,50 0 91,61 88,60 3,70
Lateral1b 0,50 0,50 0 90,12 88,34 3,70
Lateral2a 0,50 0 0,50 95,07 90,61 7,50
Lateral2b 0,50 0 0,50 94,22 90,05 7,50
Lateral3a 0 0,50 0,50 87,59 85,92 5,35
Lateral3b 0 0,50 0,50 88,63 86,75 5,35

Eixo1a 0,667 0,167 0,167 94,23 90,52 5,12

Eixo2a 0,167 0,667 0,167 87,58 85,89 2,97

Eixo3a 0,167 0,167 0,667 93,68 88,51 7,62

Cent-a 0,333 0,333 0,333 91,58 88,17 5,23

Cent-b 0,333 0,333 0,333 90,37 88,01 5,23

Cent-c 0,333 0,333 0,333 92,02 88,51 5,23

RCPS = Razao de contraste da pelicula seca ALVPS = Alvura da pelicula seca
UR = unidade de referéncia b = réplicas, c = tréplica
DOL1 = dolomita comercial CAU9 = caulim comercial

A equacgao que representa a resposta RCPS esta descrita abaixo; o modelo é

cubico especial.

Modelo cubico especial:

Yeu =99,26 X, +68,23X, +93,39X; + 36,48 X, X, +1,28X,X, +29,2 X, X,

(£0,24) (£0,24) (£0,24)

47,07 XXX,

(£5,30)

(+0,96)

(+0,96) (+0,96)

Na analise dos coeficientes, os efeitos principais sdo praticamente os

mesmos, quando comparados aos ensaios realizados anteriormente para a
combinagao PCC (95,26), GCC (68,49) e caulim comercial (93,39). Na observacao
das interacbes, o importante € analisar o comportamento da dolomita frente ao

caulim comercial e ao PCC. A interacdo do PCC com a dolomita comercial

proporciona ganho na RCPS (de 95,34 a 95,84) para combinagdes nas quais a

dolomita ndo ultrapasse os 25%, quando comparados a RCPS proporcionada pelo

PCC (95,26). Em tempo, cabe salientar que, apesar destes pequenos ganhos, a

RCPS proporcionada pela dolomita comercial, ndo é maior do que quando o GCC é

usado. Ja nas combinag¢des da dolomita comercial com caulim, ndo ocorre nenhum

ganho superior ao do caulim quando usado sozinho.
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Validagdo darazéo de contraste da pelicula seca
O erro de previsdo, medido sob os dados de validagcdo, esta descrito na
tabela 6.25. Na validagao, utilizaram-se somente dois pontos, pois a medicado da

resposta para o terceiro ponto foi considerada anémala.

Tabela 6.25: Validacdo da RCPS para a dolomita comercial.

RCPS RCPS
referéncia estimada
94,23 94,58
93,68 93,04
RMSEP 0,52

Variavel resposta alvura da pelicula seca:
O modelo adotado para a variavel resposta ALVPS € o cubico especial e sua

equacao esta descrita abaixo.

Modelo cubico especial:

Yest :90,32X1 +82,9X2 +87,72X3 +7,44X1X2 +5,24X1X3 + 4,1 X, X,

(20,11) (20,11) (20,11) (0,42) (0,42) (0,42)

-16,59X%.X,X,
(

+2,32)

Para a variavel alvura, as interagcdes entre os componentes n&o proporcionam
ganhos, quando comparadas com as alvuras que os componentes isolados
proporcionam, com excec¢ao, € claro, do GCC. A mistura do GCC com PCC ou

caulim, proporciona uma alvura maior a que ele sozinho proporciona.
Validagado para a variavel alvura da pelicula seca

A tabela 6.26 mostra os dados utilizados para validagao da alvura e o erro de

predicao medido que é de 0,41.

Tabela 6.26: Validacdo da ALVPS para a dolomita comercial.

ALVPS ALVPS
referéncia estimada
90,52 89,87
85,89 86,06
88,51 88,29
RMSEP 0,41
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6.4.2 Dolomita ndo-comercial

O planejamento e as variaveis resposta para a dolomita ndo-comercial estao
representados na tabela 6.27. O modelamento segue os procedimentos

anteriormente descritos.

Tabela 6.27: Planejamento simplex para a dolomita ndo-comercial.

Ensaio PCC DOL2 CAU9 R((;:’A)P)S AIZS/{)')DS CEJUSF;F)O
Vérticela 1 0 0 95,26 90,32 5,00
Vértice2a 0 1 0 75,74 85,84 0,60
Vértice3a 0 0 1 93,39 87,72 10,00
Lateral1la 0,50 0,50 0 89,80 87,90 2,80
Lateral1b 0,50 0,50 0 89,93 88,57 2,80
Lateral2a 0,50 0 0,50 95,07 90,61 7,50
Lateral2b 0,50 0 0,50 94,22 90,05 7,50
Lateral3a 0 0,50 0,50 88,17 85,90 5,30
Lateral3b 0 0,50 0,50 89,01 86,42 5,30

Eixo1a 0,667 0,167 0,167 94,06 90,22 5,11

Eixo2a 0,167 0,667 0,167 86,12 86,10 2,91

Eixo3a 0,167 0,167 0,667 93,75 88,22 7,61

Cent-a 0,333 0,333 0,333 93,83 88,24 2,33

Cent-b 0,333 0,333 0,333 94,51 89,79 2,33

Cent-c 0,333 0,333 0,333 93,19 87,68 2,33

RCPS = Razao de contraste da pelicula seca ALVPS = Alvura da pelicula seca
UR = unidade de referéncia b = réplicas , ¢ = tréplica
DOL2 = dolomita ndo-comercial CAU9 = caulim comercial

A equacao que representa a RCPS para mistura ternaria contendo a dolomita

nao-comercial esta descrita abaixo e o modelo escolhido é o cubico especial.

Modelo cubico especial:

Yo =95,26 X, +75,74 X, +93,39 X;+17,46 X, X, +16,1X,X,

(£0,16) (£0,16) (+0,16) (£0,65) (£0,65)

+49,74 X, X, X,

(£3,59)

As interagdes da dolomita nao-comercial com o PCC nao proporcionam
ganhos a RCPS maiores que a contribuicdo isolada do PCC. Dolomita com caulim
também n&o proporcionam ganhos que sejam superiores aos do caulim isolado.
Entretanto, a interagdo dos trés componentes, em alguns pontos, proporciona

ganhos que sao superiores a RCPS do caulim e se iguala a do PCC.
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Validacdo para a variavel razdo de contraste da pelicula seca
A validagédo para o modelo esta descrita na tabela 6.28, juntamente com o
erro de predicao.

Tabela 6.28: Validacdo da RCPS para dolomita ndo-comercial.

RCPS RCPS
referéncia estimada
94,06 95,00
86,12 86,59
93,75 93,96
RMSEP 0,62

O modelo cubico especial, que representa a alvura da pelicula seca, esta
descrito abaixo:

Modelo cubico especial:

Y est :90,32 X1+85,84 X2+87,72 X3+5,24 X1X3_2,48 szs

(£0,22) (+0,22) (£0,22) (+0,88) (+0,88)

+6,33 X X, X5

(4,85)

A analise dos coeficientes mostra que as interacbes sao muito fracas,
principalmente as binarias. A interacdo dos trés componentes € um pouco maior, 0
que colabora para um pequeno aumento da ALVPS quando comparado com as

interacdes binarias.
Validacéo da variavel alvura da pelicula seca

Os resultados para a validacido sao mostrados na tabela 6.29 e com eles o

erro de predigao.

Tabela 6.29: Validacdo da ALVPS para dolomita ndo-comercial.

ALVPS ALVPS
referéncia estimada
90,22 89,77
86,10 86,89
88,22 88,26
RMSEP 0,52
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6.4.3 Comparacéao entre as dolomitas comercial e ndao-comercial.

Escolhendo-se pontos internos ao tridngulo que representa o simplex e
calculando os valores para as variaveis resposta de acordo com suas equacgdes €&
possivel fazer uma comparagao entre o uso das dolomitas.

A tabela 6.30 ilustra a comparacado de 10 pontos referentes a RCPS. Com
eles é possivel perceber que a dolomita ndo-comercial fornece valores superiores ao

da dolomita convencionalmente utilizada pela industria de tintas.

Tabela 6.30: Comparacdo do desempenho das dolomitas comercial e ndo-comercial
para RCPS.

RCPS RCPS

PCC DOL CAU9 DOL1 DOL2
0,250 0,250 0,500 92,19 94,26
0,250 0,500 0,250 88,10 90,86
0,500 0,250 0,250 93,11 94,82
0,125 0,125 0,750 93,35 93,90
0,438 0,438 0,125 90,72 91,97
0,125 0,438 0,438 89,14 91,20
0,438 0,125 0,438 93,77 95,27
0,167 0,417 0,417 89,55 91,89
0,417 0,167 0,417 93,39 95,22
0,417 0,417 0,167 90,77 92,50

MEDIA =| 91,41 93,19

CAU9 = caulim comercial

DOL = DOL1 = dolomita comercial

DOL = DOL2 = dolomita ndo-comercial

Para avaliar a alvura o procedimento € o0 mesmo da RCPS, nos mesmos
pontos onde foram medidas a RCPS, também sdo medidas a ALVPS de acordo com
a equagao que representa cada uma das misturas ternarias envolvendo as
dolomitas. A tabela 6.31 ilustra os resultados e com ela é possivel constatar que,
para maioria dos pontos, a ALVPS com o uso da dolomita nao-comercial ¢é

ligeiramente superior quando comparada com a dolomita comercial.
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Tabela 6.31: Comparagdo do desempenho das dolomitas comercial e ndo-comercial
para ALVPS.

ALVPS ALVPS
PCC DOL CAU9 DOLL DOL2
0,250 0,250 0,500 88,28 88,48
0,250 0,500 0,250 87,21 87,72
0,500 0,250 0,250 89,14 89,33
0,125 0,125 0,750 88,24 88,15
0,438 0,438 0,125 88,29 88,46
0,125 0,438 0,438 87,02 87,22
0,438 0,125 0,438 89,49 89,68
0,167 0,417 0,417 87,26 87,53
0,417 0,167 0,417 89,23 89,45
0,417 0,417 0,167 88,26 88,50

MEDIA =| 88,24 88,45

CAU9 = caulim comercial
DOL = DOL1 = dolomita comercial
DOL = DOL2 = dolomita ndo-comercial

Conclusao

De modo geral, a dolomita nao-comercial apresentou resultados melhores,
que a dolomita comercial, tanto para a razdo de contraste da pelicula seca, quanto
para a alvura da pelicula.

Para razdo de contraste, a dolomita n&o-comercial, nas combinagdes
ternarias, apresentou melhor desempenho do que nas binarias. A dolomita nao-
comercial foi a que apresentou melhor interagdo com o PCC. Nas interagdes com o
GCC a dolomita comercial foi a melhor. Ja para a alvura, as duas dolomitas
apresentaram desempenho muito parecido, tanto para as combinagdes binarias,
quanto ternarias.

Na comparagéo das dolomitas com o GCC, o desempenho da dolomita nao-
comercial, para a razdo de contraste, também é melhor que a comercial, sendo,
inclusive, superior ao proprio GCC, nas combinagdes binarias e nas ternarias com o

caulim comercial.
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Capitulo 7 : Conclusdes

O estudo foi desenvolvido sob condicbes de contorno que viabilizassem o
modelamento das variaveis resposta (VRs) e que fosse capaz de criar uma
ferramenta que auxiliasse o formulador de tintas na tomada de decisdes, tornando o
processo mais agil e flexivel. A quantificacédo das VRs, em fungédo das variaveis da
carga, por meio da aplicagao de técnicas de analise multivariada de dados, pode ser
considerada inédita no modelamento de propriedade final de uma tinta.

As conclusdes, providas pelo estudo, ndo s6 mostraram que os objetivos
propostos foram alcancados, como as técnicas utilizadas também podem ser
empregadas de forma a que o atual processo produtivo ndo sofra alteragdes
drasticas. A possibilidade de predizer resultados sem que haja a necessidade de
produzir a tinta traz uma agilidade muito grande no processo produtivo de tintas, de
forma a prover ao formulador as condi¢ées que ele necessita para desenvolver um
trabalho mais eficaz, com consideravel ganho de tempo que se traduzird em

economia e versatilidade.

Como concluséao geral do estudo, tem-se que:
E possivel a criacdo de metodologia, através do emprego de andlise
multivariada de dados, que implemente parametros de qualidade de uma tinta e que

também auxilie na reducéo de custos.

E como conclusfes parciais tem-se que:
1. Com a utilizacdo de analise em componentes principais foi possivel definir

as propriedades das cargas minerais ou as variaveis de controle que causam os
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maiores efeitos na variavel resposta. Com a analise €& possivel separar os
parametros que fazem parte da estrutura de dados e os que podem, para o sistema
em estudo, serem considerados ruidos ou que n&o agregam informacgao. O sistema
idealizado, com as monocargas, serviu para que os efeitos que as cargas
transmitem a tinta pudessem ser observados e avaliados sem outros interferentes
minerais. Assim, constatou-se que: caulins promovem excelentes valores de razao
de contraste e a alvura, na maioria dos casos, s6 ¢é inferior a que o PCC fornece a
tinta; como pode ser observado, a alvura da carga ndo é um fator determinante da
alvura da pelicula seca, pois alvuras de cargas com diferencas de até 10 pontos
percentuais podem proporcionar a mesma alvura para a pelicula seca; carbonatos
calciticos, quando usados isolados, nao promovem bons valores de opacidade;
carbonatos calciticos e dolomiticos podem ser considerados compativeis.

2. A anadlise em componentes principais, para um sistema com tintas
constituidas de monocargas e mistura de cargas, propiciou a distingdo entre os
grupos com caracteristicas dessemelhantes. Dentro de cada grupo também é
possivel distinguir os parametros referentes as cargas que fazem com que as tintas
tenham propriedades diferentes. De acordo com o sistema (amostras, variaveis de
controle e resposta) escolhido, para o desenvolvimento deste estudo, foi possivel
identificar as variaveis de controle que mais influenciam nas variaveis resposta
escolhidas, e estas sdo: a razdo de contraste da carga, a absorgdo em 6leo, o D50 e
0 poder de espalhamento. A razdo de contraste da carga, da maneira que foi
empregada (forma quantitativa), comportou-se muito bem como variavel de controle,
na predicdo de propriedade final da tinta. O poder de espalhamento da carga
mostrou que pode ser tdo importante quanto a razdo de contraste da carga e a
absorcao em 6leo, que sao parametros notérios no controle de qualidade. Através
do poder de espalhamento da carga é possivel determinar qual carga provera

melhor razdo de contraste da pelicula seca.

3. Os modelos, tanto de razdo de contraste quanto de alvura, permitem uma
boa previsdo para estes parametros, em fungao das propriedades das cargas que
cada modelo leva em consideragdo. As variaveis que os modelos utilizam sao
facilmente adquiridas dentro dos proprios procedimentos de qualificagao,
classificagdo e aprovagdo de uma carga mineral para que possa ser empregada

numa tinta. A Unica excegao € para a variavel poder de espalhamento da carga ou
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pigmento, mas que é facilmente calculada, juntamente com a razdo de contraste da

carga, quando esta é medida.

4. O Planejamento simplex mostrou-se eficiente para a predi¢gao das variaveis
resposta razdo de contraste da pelicula seca e alvura da pelicula seca para o
sistema escolhido. Através da utilizagado das superficies de resposta, em conjunto ou
separadas, € possivel predizer o valor de uma ou mais propriedades finais da tinta
em fungdo de combinagdes binarias e ternarias do componente carga mineral de
uma formulagdo. O uso em conjunto das superficies de resposta pode definir as
combinagdes das cargas que otimizem os resultados de todas as respostas, ao
mesmo tempo, propiciando, assim, economia de tempo, pois com poucos ensaios &
possivel a definigho de um numero muito grande de combinagdes das mesmas
cargas, que geram diferentes caracteristicas finais para a tinta, e com isto ha a

reducao de custos.

5. A metodologia mostrou-se plenamente satisfatéria para fazer-se a
comparagao entre cargas e pode ser muito util na tomada de decisdes sobre qual
produto escolher.

O sistema utilizando o caulim ndo-comercial apresentou resultados de igual a
superior ao caulim comercial, tanto para a razdo de contraste, quanto para a alvura.
As interagdes do caulim n&o-comercial, tanto com o PCC, quanto com o GCC,
mostraram-se melhores do que com a do caulim comercial. Esta superioridade do
caulim nao-comercial é verificada nas combinag¢des binarias e nas ternarias, e além
do desempenho ser superior, 0 seu custo € menor. Estes fatores indicam que o

caulim nado-comercial seria um substituto parcial ou até total do caulim comercial.

6. A modificagdo na metodologia tradicional de uso do simplex para que fosse
usada uma quarta carga teve éxito, sendo os resultados satisfatérios. Com a
proporcao de 50% para cada caulim na mistura, a interagdo com o PCC mostrou-se
muito positiva para a razado de contraste em quase todos os pontos, tanto para as
misturas binarias quanto para as ternarias. Principalmente, nas combinagdes
binarias, onde a quantidade das duas cargas (mistura e PCC) era igual, os
resultados foram bem superiores quando comparados ao uso dos caulins, ao invés

da mistura. Com este desempenho positivo, a utilizacdo da mistura de caulins
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comercial e ndo-comercial torna possivel fazer uma redu¢do no consumo de PCC de
até quase 90%, quando comparado ao uso com o caulim comercial e ainda assim
manter os mesmos valores ou até superiores para a razao de contraste.

O desempenho da mistura, quando avaliada a alvura da pelicula seca, ficou
levemente abaixo dos caulins isolados, tendo ficado mais préoximo do desempenho

do caulim comercial.

7. De modo geral, a dolomita ndo-comercial apresentou resultados melhores
que a dolomita comercial, tanto para a razdo de contraste da pelicula seca, quanto
para a alvura da pelicula.

Para razdo de contraste, a dolomita n&o-comercial, nas combinagdes
ternarias, apresentou melhor desempenho do que nas binarias. A dolomita nao-
comercial foi a que apresentou melhor interagdo com o PCC. Nas interagdes com o
GCC a dolomita comercial foi a melhor. Ja para a alvura, as duas dolomitas
apresentaram desempenho muito parecido, tanto para as combinagdes binarias,
quanto ternarias.

Na comparagao das dolomitas com o GCC, o desempenho da dolomita nao-
comercial, para a razdo de contraste, também & melhor que a comercial, sendo,
inclusive, superior ao proprio GCC, nas combinagdes binarias e nas ternarias com o

caulim comercial.
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Recomendacdes para trabalhos futuros

A nao alteracdo das condigcdes de ensaio deve-se ao fato de que as
implementacdes que se desejava fazer deveriam estar de acordo com as condigdes
e com as variaveis que sao atualmente manuseadas dentro dos laboratérios da
industria de tintas. A dindmica dentro dos laboratérios € tal que alteragdes de
matérias-primas ou procedimentos laboratoriais sdo tomadas de forma que sejam
gradativas sem que haja interrup¢ao no ritmo de condugdo das tarefas e de
producao. A pesquisa fora das condicdes as quais este estudo foi submetido seria
muito importante para determinacdo de limites mais amplos para aplicacédo das
técnicas utilizadas. Variagbes de componentes da formulagdo e da propria
formulagao seria o primeiro passo na ampliagdo desses limites.

Por dia é feita uma quantidade muito grande de tintas nos laboratérios da
industria de tintas. A criagdo de banco de dados contendo os parametros tanto de
variaveis de controle como de variaveis resposta € muito interessante, pois ajudaria
a alimentar modelos preditivos de outras variaveis resposta além das que foram
utilizadas neste estudo.

Definicdo de outros parametros para controle das cargas minerais que
poderiam afetar as propriedades da tinta. Estes parametros poderiam ser, por
exemplo: a razao de aspecto da carga, fungdes que definissem mais precisamente a
distribuicdo granulométrica das cargas, potencial zeta, etc.

Geracgéo de mapas de superficies de resposta para as cargas em estoque, de
forma a ter uma base de dados com as possiveis combinagdes das cargas.

Estudo da influéncia das caracteristicas mineraldgicas e comparagao com 0s

resultados encontrados pelos modelos.
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ANEXO |

PROPRIEDADE DAS CARGAS MINERAIS

CAUL: Produto formado por plaquetas de caulinita bem cristalizadas, com
arestas retilineas, poucas deformacdes causadas pela delaminacéo. Apresenta duas
populagdes bem definidas de tamanho médio na faixa de 0,4 e 2-3 ym. As imagens

revelaram que os empilhamentos do tipo stacks sdo responsaveis pela fragao
grosseira.
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e CAU5: A caulinita apresenta-se, predominantemente, na forma de
empilhamentos (stacks), ou ainda como plaquetas isoladas de formato
subédrico a euédrico. A populacdo formada por plaquetas isoladas possui
tamanho médio da ordem de 0,4 ym, enquanto que os agrupamentos do tipo
stacks situam-se na faixa de 9 um, podendo chegar até 20 pym.
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e CAUS3: Fragao grosseira de um caulim previamente delaminado. A caulinita,
na quase totalidade, apresenta-se como stacks com predominio de tamanho
entre 7 e 13 um e, raramente, na forma de plaquetas isoladas.
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e CAU4: Fracao fina do caulim previamente delaminado. A caulinita aparece
preferencialmente na forma de plaquetas isoladas com tamanho médio na
faixa de 0,4 ym e secundariamente como stacks com tamanho médio na faixa
de 4 um. Pode-se observar nas imagens que muitas das plaquetas isoladas
e/ou formadoras de stacks encontra-se levemente curvas, dando origem a
uma estrutura porosa. A deformagéo da plaquetas deve-se, provavelmente, a
alta energia cisalhante da delaminacéo.
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CAUS8: Caulim fino formado por plaquetas de caulinita com tamanho médio na
faixa de 0,4-0,7 um. Existem também uma populagdo significativa de
ultrafinos com tamanho médio na faixa de 0,25 ym. Stacks predominam na
fragdo grosseira.




CUSTOS

CODIGO | Unidade Referéncia
AGALM 2
CALMIC 1,5
CCP 4.6
CAU1 4.8
CAU2 4
CAU3 3
CAU4 4.5
CAU5 2
CAU6 2,2
CAU7 2,5
CAUS8 7
DOLA1 0,6
DOL2 0,7
GCC 1
PCC 5
CAU9 10

SRAX
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ANEXOS I

Preciséo das medicdes

Abaixo sdo expressos alguns conceitos que representam a precisao de uma
medicao:

Preciséo

Grau de concordancia entre repetidas medidas da mesma propriedade.

Exatidao
E o grau de concordancia entre o resultado da medicéo e o valor verdadeiro
convencional da grandeza medida. E tanto maior quanto menor for a diferenca entre

o valor indicado e o valor verdadeiro

Repetibilidade

Graus de concordancia entre os resultados de medi¢cdes sucessivas, de uma
mesma grandeza, efetuadas nas mesmas condi¢gdes: método de medigao,
observador, instrumento de medida, local, condi¢cbes de utilizagdo e em intervalo de
tempo curto entre medigdes. A repetibilidade pode ser expressa quantitativamente

em termos da dispersao dos resultados.

Reprodutibilidade

Grau de concordancia entre os resultados das medigcdes de uma mesma
grandeza, onde as medigdes individuais sao efetuadas variando-se uma ou mais das
seguintes condi¢cdes: método de medicdo, observador, instrumento de medida, local,
condigbes de utilizagdo e tempo. Para que uma expressao de reprodutibilidade seja

obtida é necessario especificar as condigdes que foram alteradas.

Foram feitos diversos ensaios para que pudesse ser avaliada a precisao
(repetibilidade e reprodutilidade) tanto para a fabricagdo da tinta, quanto para as
medi¢des. Para as avaliagbes foram utilizados:

- dois operadores;

- uma tinta monocarga com cinco repeti¢oes;
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- uma tinta com trés cargas:
a) 10% PCC + 10% GCC + 10% CAULIM, com seis repetigdes.

Para todas as tintas foram medidos parametros como alvura da pelicula seca,
razao de contraste da pelicula seca, viscosidade, brilho. Para as cargas, poder de
espalhamento, absorgdo em 6leo, razdo de contraste da carga.

A precisdo das medidas foi determinada pelo calculo do desvio padréao e do

erro padréao, com intervalo de confianga de 95%.

Para analise dos operadores, ndo houve diferencga significativa na medigao dos
parametros acima referidos, pois a dispersdo das medi¢cdes pode ser considerada

igual.

- uma tinta monocarga com cinco repeti¢oes;

Tabela Al: Resultados da média, desvio padréo e erro padrdo para as propriedades da

tinta com monocarga.

RCPS ALVPS Brilho60-PS Sd VISCOS-KU
MEDIA 89,31 78,66 2,62 2,58 85,80
DESPAD 0,83 0,19 0,30 0,40 3,25
ERRPAD 0,37 0,09 0,13 0,17 1,45
RCPS = Razao de contraste da pelicula seca s . .
IALVPS = Alvura da pelicula seca glgg&%lvéics?,?édaggrgﬁ tinta
Brilho60-PS = Brilho medido a 60° ERRPAD = Eno paZréo
Sd = Poder de espalhamento da mistura de carga

- tinta com trés cargas
a) 10% PCC + 10% GCC + 10% CAULIM, com seis repeti¢des;

Tabela A2: Resultados da média, desvio padréo e erro padréo para as propriedades da

tinta com trés cargas carga.

RCPS ALVPS VISCOS-KU Sd Brilho-60
MEDIA 92,08 88,03 93,50 4,42 2,44
DESPAD 0,86 0,38 3,57 0,38 0,07
ERRPAD 0,35 0,15 1,46 0,15 0,02
RCPS = Razao de contraste da pelicula seca _ .
IALVPS = Alvura da pelicula seca gtéépP:Se: gz:vsigalgzgznto da mistura de carga
Brilho60-PS = Brilho medido a 60° ERRPAD = Erro pagréo
IVISCOS = Viscosidade da tinta
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Para as medi¢cdes do poder de espalhamento da carga, como sao necessarias
as medi¢cdes da pelicula seca, separadamente num fundo padréo preto e num fundo
padrao branco, foram feitas dez amostras com a mesma combinagao de cargas, e,

posteriormente, a alvura tanto no fundo preto, quanto no fundo branco foi medida.

Tabela A3: Resultado para alvuras lidas sobre o fundo branco e fundo preto, para
calculo do poder de espalhamento da carga.

Alvura-branco Alvura-preto
MEDIA 90,91 87,80
DESPAD 0,16 0,22
ERRPAD 0,05 0,07
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ANEXO Il

Analise de variancia para o simplex com mistura de caulins

Analise de variancia modelo quadratico(CAU1/CAU9) - RCPS

F(_)nte Soma_ nuamero Média_l Teste F
variacao guadratica de GL guadratica
Regressao 697,0709 5 139,41 721,98
Residuo 0,5793 3 0,1931
Total

Analise de variancia modelo cubico (CAU1/CAU9) — RCPS

Fonte Somg nuamero Média_l Teste E
variacao guadratica de GL guadratica
Regresséao 58,4007 6 9,7335 438,44
Residuo 0,1110 5 0,0222
Total 58,5117
X4 X2 X3 XiXo  XiXz  XoXs

coef bi_ RC=| 95,26 68,49 94,12 41 13,3 14,24
Erro padréo=| 0,44 0,44 0,44 1,76 1,76 1,76

X1 X2 X3 XiXo  XiXz XoXz  X1XoX3
coef bi RC=| 95,26 68,49 94,12 41 13,3 14,24 -68,01
Erro padrao=| 0,15 0,15 0,15 0,56 0,56 0,56 3,28

Analise de variancia modelo quadratico (CAU1/CAU9)- ALVPS

Fonte Somq nuamero Média} Teste E
variacao guadratica de GL guadratica
Regresséao 45,5993 5 9,1199 99,67
Residuo 0,2743 3 0,0915
Total 45,8736
X4 X2 X3 XiXa  XiXz  XoXs3

coef_bi_ALV=| 90,32 83,5 87,88 4,62 292 1,72
Erro padréo=| 0,31 0,31 0,31 1,21 1,21 1,21




Analise de variancia modelo cubico(CAU1/CAU9) - ALVPS
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F(_)nte Soma namero Média_l Teste F
variacao guadratica de GL guadratica
Regresséao 3,8833 6 0,6472 43,73
Residuo 0,0740 5 0,0148
Total 3,9573 11
X1 X2 X3 X1X3 X1 X2X3
coef bi ALV=[ 90,32 835 87,88 2,92 9,27
Erro padrao=| 0,12 0,12 0,12 0,49 2,69




