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RESUMO

DEKKER, Stéfanie Caroline Pereira. Modelagem e simulacdo do processo de
difusdo de corantes em fibras téxteis e estimativa do coeficiente de difuséo
massica via algoritmo genético. 2017. 46 f. Trabalho de Conclusdo de Curso
(Graduagdo) - Engenharia Téxtil, Universidade Tecnologica Federal do Parang,
Apucarana, 2018.

O presente trabalho estudou a difusédo de corante em fibras téxteis utilizando-se uma
metodologia tedrica. O processo difusdo do corante na fibra foi modelado por meio
da segunda Lei de Fick da difusdo, em coordenadas cilindricas para o caso
unidimensional em regime ndo estacionario. A solu¢cdo do modelo matematico foi
obtida via solucdo analitica. Adicionalmente, por meio de uma otimizacdo de uma
funcdo objetivo, utilizando-se o método de minimos quadrados, foi estimado o
coeficiente de difusividade massica efetivo do processo de tingimento, nesta etapa
foi utilizado a meta-heuristica de algoritmos genéticos. Foi realizado, inicialmente,
uma breve avaliacdo da implementacédo da solucdo analitica e da implementacao do
algoritmo genético para familiarizagdo com as ferramentas e, por fim, um ajuste
tedrico — experimental para determinacdo do coeficiente de difusdo. A partir dos
resultados obtidos pode-se concluir que o modelo utilizado descreve
adequadamente o processo de tingimento, o algoritmo genético mostrou-se uma
ferramenta robusta e que tende a solucionar problemas em que métodos
convencionais ou deterministicos podem falhar e os coeficientes de difusdo
encontrados no presente trabalho proveram residuos menores dos que o0s
coeficientes encontrados na literatura.

Palavras-chave: Difusdo massica, tingimento, modelagem matematica, algoritmo
genético.



ABSTRACT

DEKKER, Stéfanie Caroline Pereira. Modeling and simulation of the dye diffusion
process in textile fibers and the mass diffusion coefficient estimation via
genetic algorithm. 2017. 46 pages. Textile Engineering Dissertation — Federal
Technological University of Parana, Apucarana, 2018.

This work studied the diffusion of dye in textile fibers using a theorical
methodology. The diffusion of dye in fiber was modeled by the second Fick’s Law of
diffusion in cylindrical coordinates for the unidimensional case in steady state regime.
The solution of the mathematical model was obtained by analytical solution.
Furthermore, the effective mass diffusivity coefficient of the dyeing process was
estimated by means of an optimization of an objective function, using the least
squares method. In order to optimize the function, it was used a kind of meta-
heuristic, the genetic algorithm. At first, it was carried out a brief evaluation of the
implementation of the analytical solution and the implementation of the genetic
algorithm in order to understand the tools. And then a theoretical - experimental
adjust was made to determine the diffusion coefficient. Thus, it can be concluded that
the dyeing process can be well described by means of analytical solution, the genetic
algorithm has proved to be a robust tool that tends to solve problems in which
conventional or deterministic methods can fail and the diffusion coefficients found in
this work provided smaller residuals than the coefficients found in the literature.

Keywords: Mass diffusion, dyeing, mathematical modeling, genetic algorithm.
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1 INTRODUCAO

A Induastria téxtil do tingimento é responsavel por uma grande parte da
poluicdo de corpos hidricos (GUARATINI; ZANONI, 1999), isso ocorre, pois, 0S
processos necessitam de uma grande quantidade de agua limpa e o efluente possui
presenca de altas cargas residuais de corantes e auxiliares de processamento
(KHATRI et al., 2015).

Dessa maneira, um dos grandes desafios da industria téxtil tem sido a busca
por processos de tingimento mais sustentaveis que visam maior economia de agua e
diminuicao da geracéo de efluentes (XIAO et al., 2017). Para tal, as indlstrias téxteis
tém buscado aperfeicoar seus equipamentos, processos e produtos (MELO, 2005).

De acordo com a teoria de difusdo massica, o corante é conduzido para o
tecido devido principalmente a diferenca da concentracdo entre banho e tecido.
Reddy et al. (1995) acredita que o0 mecanismo que limita a transferéncia de corante
da solucéo de tingimento para um tecido é a difusdo. Ferus-Comelo (2002) explica
gue isso ocorre porque a etapa de difusdo é a mais lenta do processo de tingimento
e, portanto, determina a velocidade global do processo.

Neste contexto, torna-se interessante o aprimoramento da compreenséo do
processo de difusdo massico em um tecido. Dessa forma, o presente trabalho ira
modelar o processo de difusdo massico de corante em uma fibra de geometria
cilindrica e assim, por meio de simulacdes numéricas, determinar a solucdo das

equacdes do modelo matematico.

1.1 OBJETIVOS

Fundamentado pelo tema proposto, sdo estabelecidos os objetivos deste

trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

Avaliar o processo de difusdo massica de corantes em fibras téxteis por meio
de modelagem matemética e de simula¢cdes numeéricas e determinar o coeficiente de

difusdo massica por meio de algoritmo genético.



1.1.2 Objetivos Especificos

. Definir o modelo matematico unidimensional e em regime nao
permanente;

. Definir condi¢des de contorno;

. Definir condigé&o inicial,

. Obter a solucdo analitica do modelo matematico;

. Estimar o coeficiente de difusividade massica do modelo de
transferéncia de massa por meio de uma funcdo objetivo e de programacao via

algoritmo genético.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sera apresentado o referencial teérico acerca do processo de
difusdo massica de corantes em fibras téxteis, serdo apresentados o processo de
tingimento, modelagem matematica da difusdo, e o algoritmo meta-heuristico para a

determinacao do coeficiente de difusdo massica.

2.1 PROCESSO DO TINGIMENTO

O tingimento de substratos téxteis vem sendo praticado pelo homem por
muitos séculos (SALEM, 2010), sendo o primeiro registro encontrado na China com
data de 2600 a.C. (PEZZOLO, 2007). Inicialmente o processo comecou de modo
empirico (SALEM, 2010) e utilizando corantes derivados de folhas, ramos, raizes,
frutos ou flores de varias plantas e de substancias extraidas de animais
(GUARATINI; ZANONI, 1999).

A utilizacdo de corante natural € uma tarefa complexa que contempla varias
etapas, dentro delas a obtencédo dos extratos dos materiais colorantes, a aplicacéao
de mordente para a fixacdo da cor e o tingimento propriamente dito (PEZZOLO,
2007). Existem varios tipos de mordente, sdo eles, cinzas vegetais, alimen, tartato,
urina, ferrugem, vinagre, etc e eles podem ser aplicados antes, durante ou apés o
tingimento propriamente dito (PEZZOLO, 2007). A grande variabilidade do processo
resulta em inmeros problemas de tingimento, tais como ma reprodutibilidade e ma
solidez (SALEM,2010).

Ao acaso, Perkin, em 1856, revolucionou a quimica dos corantes por meio
da sintese do primeiro corante sintético, a malveina (SALEM, 2010). O corante de
cor violeta muito viva foi resultado da tentativa de sintetizar o quinino por oxidagéo
da anilina com bicromato de potassio (SALEM, 2010). Esse acontecimento
despertou atencédo e estimulou outros quimicos a realizarem experimentos parecidos
(CLARK, 2011). Nos cem anos seguintes, foram sintetizados milhares de corantes
em laboratorios dentro dos quais cerca de 1500 tiveram aplicacdo industrial
(FIADEIRO, 1993).

Os corantes sintéticos sdo compostos organicos que possuem varios grupos

funcionais e a cor é dada devido o deslocamento de elétrons em estados excitados
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das ligacbes quimicas (ALVES, 2015). Os cromoéforos sdo 0S grupos quimicos
responsaveis pela cor, os auxocromos, pela intensidade do brilho (MORAES, 2010)
e 0s solubilizantes, pelo grau de solubilidade do corante (SALEM, 2010). Os
corantes sdo compostos que dao cor ao material por meio da retencéo seletiva da
luz em comprimentos de onda definidos (ALVES, 2015).

Os corantes podem ser classificados de acordo com a sua estrutura quimica
como azo, antraguinona, nitrofenol, vinilsulfénico, triazina, entre outros ou de acordo
som sua aplicacdo como direto, reativo, sulfuroso, a tina, basico, catiénico, acido,
disperso (GUARATINI; ZANONI, 1999; SALEM, 2010).

Segundo Salem (2010) e Alves (2015) as propriedades necessérias para 0s
corantes usados na industria téxtil sdo:

. Cor intensa;

«  Afinidade’;

. Solubilidade em agua;

«  Fixacdo?

«  SolideZ®.

O atual processo de tingimento consiste em varias etapas. Essas etapas sao
escolhidas a partir do tipo de fibra téxtil que se deseja tingir e também do tipo de
corante utilizado para o processo. Além disso, leva-se em consideracdo a
destinacao final do produto e os custos de processamento (GUARATINI; ZANONI,
1999).

Os principais requisitos de um tingimento eficiente sdo: boa uniformidade de
cor e boa penetracdo do corante para que a ligagdo corante-fibra desenvolvida seja
estavel e possua boa resisténcia e solidez suficiente para impedir que o corante saia
durante o uso dos artigos, por exemplo, durante as lavagens domésticas (ALVES,
2015).

O objetivo do tingimento é dar aos artigos téxteis um aspeto mais agradavel,
agregar valor e responder as necessidades da moda (ALVES, 2015). Define-se
tingimento como uma alteracéo fisico-quimica do substrato, por meio de corantes,

de modo que a luz refletida provoque uma percepc¢éo de cor (SALEM,2010). Outra

! Forca de atracdo entre o corante e o substrato.
% Corante gue permanece na fibra apds todas etapas de tingimento.
® Permanéncia da cor na fibra.
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definic&o é a aplicac@o de cor no o substrato téxtil de forma que possua durabilidade
e uniformidade de cor (LADCHUMANANANDASIVAM, 2008).

Existem dois tipos de processo de aplicacdo de corante, os chamados de
descontinuo ou por esgotamento e de continuo ou por foulardagem.

O processo de tingimento descontinuo se caracteriza pela utilizacdo de
equipamentos em que o substrato figue em constante contato com a solucdo de
tingimento (VIDART, 2013) e o transporte da solucdo para a fibra € dado pela
substantividade do corante (LANGE, 2004). Esse transporte acontece até que se
atinja o equilibrio ou até que a fibra sature (MORAES, 2010).

J& no processo continuo a solucdo de corante é aplicada no material téxtil
por impregnacdo, espremida mecanicamente e em seguida ocorre a fixacao
(SALEM, 2010). Nesse tipo de aplicacdo sao utilizadas baixas relacées de banho e
ndo é necessario que o0 corante apresente substantividade, ou seja, ndo é
necessario o deslocamento do corante da solugéo para a fibra uma vez que ocorre a
acao mecanica de espremedura (SALEM, 2010).

Quanto ao estudo do mecanismo de tingimento no momento em que ele
acontece, existem duas abordagens: (i) no equilibrio e (ii) antes do equilibrio. Na
fase do equilibrio estuda-se a termodinamica do tingimento, no que diz respeito a
fixacdo do corante. JA na fase cinética, que é a fase anterior ao equilibrio, é
estudado como o corante € levado até a fibra (BRUKINSHAW, 2016). A Figura 1

ilustra essas fases.

Figura 1. Fases do tingimento

Dy Curva da Taxa de tingimento

Cinética do tingimento !
Fonte: Adaptado de Brukinshaw, 2016.

A cinética do tingimento estuda a velocidade de deslocamento do corante

para a superficie da fibra, a velocidade de adsorcdo e de difusdo do corante e a
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influéncia do pH, da temperatura, e da concentracdo de corante e sais sobre essas
velocidades (SALEM, 2010).

Ja a etapa da termodinamica estuda os fatores que motivam a fixacdo do
corante, chamado de afinidade (SALEM, 2010).

Dentro da divisdo das fases do tingimento, Segundo Vidart (2013) ainda
existe a divisdo do processo de tingimento em trés etapas, (i) a migracdo de corante
do banho de tingimento para a superficie do substrato téxtil, (i) adsorcdo da
molécula de corante na superficie do substrato e (iii) difusédo de corante da superficie
do substrato para seu interior e dependendo do corante uma etapa adicional que é a

fixacdo. A Figura 2 ilustra essas etapas.

Figura 2: Etapas do tingimento

o ©
o%® —.® e*®
— = { Y —=
® ‘:. — ® (Fibra | ® —/—

o =
o0 o ¢ a4
®

Corante em Transporte

oluci . Adsorgao Difusao
so0lugao banho - superficie

Fonte: Adaptado de Salem, 2010

Quando a fibra é imersa em um banho de tingimento, as moléculas de
corante se movem da solucdo em direcdo a fibra, e a rapidez com que esse
fendbmeno ocorre depende da substantividade corante-fibora (BRUKINSHAW, 2016).
A substantividade pode ser definida como a atracdo entre corante e fibra na qual
resulta a adsorcéo de corante e dependendo tanto de propriedades fisico-quimicas
das fibras e dos corantes quanto propriedades da solugdo como, por exemplo,
agitacao e temperatura (BRUKINSHAW, 2016).

Difusdo é o processo no qual a matéria é transportada de uma parte do
sistema para outra, devido movimento randémico das moléculas (CRANK, 1979).
Assim, de acordo com a teoria de difusdo massica, o corante é conduzido para o
tecido devido principalmente a diferengca da concentragdo entre banho e tecido
(REDDY et al.,1995)
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A quantidade de corante absorvido pelo tecido € chamada de esgotamento e
€ expressa como propor¢cdo da quantidade de corante presente no inicio do banho
em relacdo a quantidade no final do processo (BRUKINSHAW, 2016).

2.2 MODELAGEM MATEMATICA DA DIFUSAO

Em 1885 Fick propds seu famoso modelo de transferéncia de massa que
supunha que a taxa de transferéncia de um componente através de uma unidade de
area de um material é proporcional ao gradiente de concentracdo medido normal ao
material (BRUKINSHAW, 2016). Assim, tem-se a primeira lei de Fick da difusao,
representada pela Eg. (1), onde J é o fluxo de difusdo, C//ox é o gradiente de
concentracdo de corante na fibra e D é o coeficiente de difusdo massica e o sinal
negativo é consequéncia do sentido do gradiente de concentracdo, que é oposto ao

fluxo.

acr

O processo de difusdo, segundo Burkinshaw (2016), é descrito pelas leis de
Fick. A primeira lei de Fick da difusdo descreve a taxa de transferéncia em fluxo
estacionario. No entanto, a primeira lei ndo descreve como a concentracdo do
corante varia no tempo, mas para o tingimento essa propriedade é importante uma
vez que durante o processo, a concentracdo do banho vai diminuindo enquanto que
a concentracdo no substrato téxtil vai aumentando (BRUKINSHAW, 2016). A

segunda lei de Fick da difusdo representada pela Eq. (2) contorna este problema.

acr 2

Que em coordenadas cilindricas, para o caso unidimensional, é dada pela
Eq. (3).
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= Eqg. (3)

ac/  [1ac’ N el
ot r or = 0r?

A Eq. (3) é uma equacdao diferencial parcial de duas variaveis e requer uma
condicdo inicial e duas condi¢cGes de contorno que definem a geometria do sistema e
as condic0es fisicas do tingimento (BRUKINSHAW, 2016). A condicao inicial é dada

pela Eq. (4) e as condi¢cdes de contorno para a Eq. (3) séo dadas pelas Egs. (5) e

(6).

C(r,0)=0 Eq. (4)

De acordo com Ready et al. (1995), a primeira condicdo de contorno

considera que nao ha fluxo de massa no centro da fibra, assim:

acr

r=0

E a condi¢cdo de contorno para a superficie da fibra € dada pela Eq. (6).

Eq. (6)

em que, L € a relacdo de banho, C* é a concentracdo de corante na solucéo,

A é a area de superficie da fibra, N € o numero de cilindros e R o raio da fibra.

2.3 ALGORITMO META-HEURISTICO PARA OTIMIZACAO DE FUNCOES
OBJETIVO

Existem equacbes em que meétodos exatos para solugdes de problemas nédo
sao viaveis e dessa forma os métodos meta-heuristicos tentam encontrar solucdes
boas em um tempo computacional viavel (NETO, 2016).

Meta-heuristicas sdo meétodos de solucdo que utilizam procedimentos

capazes de escapar de minimos locais e realizar uma busca robusta no espaco
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complexo de solugbes de um problema (GLOVER; KOCHENBERGER, 2003). Um

exemplo de algoritmo de otimizagdo meta-heuristico é o algoritmo genético.

2.3.1 Algoritmo genético

Segundo Goldberg (1989) algoritmos genéticos (A.G.) sao algoritmos de
busca, computacionalmente simples, baseado na teoria de selecdo natural e na
genética. E uma heuristica que tende a encontrar 6timas solugcdes ou ficar proximo
delas (LINDEN,2012).

O algoritmo genético € um método no qual utiliza operadores probabilistico,
ou seja, € um método ndo deterministico e por esse motivo, é considerado uma
ferramenta robusta (BODENHOFER, 2003).

Os algoritmos genéticos, segundo Rosa e Luz (2009), atuam da seguinte
maneira. Primeiro é gerado, de forma randémica, uma populacdo constituida por um
conjunto de individuos, ou seja, possiveis solu¢des para o problema. Durante o
processo evolutivo, os individuos sdo avaliados quanto sua aptiddo no ambiente.
Uma porcentagem dos mais adaptados continuam e uma outra porcentagem é
descartada. Os individuos que permanecem terdo as caracteristicas alteradas por
meio da geracdo de filhos ou mutacdo. Esse mecanismo de avaliagdo, geracéo de
filhos e mutagdo continua até que uma solucéo satisfatéria seja encontrada. A Figura

3 ilustra o funcionamento do algoritmo genético.

Figura 3: Mecanismo do algoritmo genético

— Selecdo: escolhe-se os
individuos que
participardo do processo

de reprodugdo
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aplica-se a fungéo de p g
o aplica-se o crossovere a
avaliacdo em cada um tack
dos individuos da mutagdo
geracdo

I 4 J

Codificacéo e
inicializa¢do da
— populagio

Fonte: Autor, 2018

Solugdo
encontrada
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Em geral um algoritmo genético € constituido por diversas etapas sendo elas
inicializacdo, funcdo aptidao, sele¢do, cruzamento, mutacdo, atualizacdo e
finalizacdo (ROSA; LUZ, 2009).

Ainda existe uma etapa que antecede ou ocorre simultaneamente a
inicializacdo que € a codificacdo. Essa etapa é necesséria para traduzir a informacgéo
do problema para uma linguagem que o computador possa entender. Dessa forma,
€ necessario escolher adequadamente uma representacdo para os individuos da
populacdo. Segundo Zini (2009), a codificacdo mais utilizada € a binaria, pois a
aplicacdo dos operadores genéticos de recombinacdo e mutacdo sdo mais simples
de ser empregadas (SOUZA,2014).

A Inicializacdo do algoritmo é a criacdo da populacéo inicial. Essa etapa é
tipicamente feita por meio de funcbes aleatérias, pois visa fornecer maior
biodiversidade (LUCAS, 2002). Um exemplo de inicializacdo de populacdo pode ser
visto na Figura 4.

Figura 4: Inicializacdo da populac&o

Populacao
00/0/1|0
0/10/0
0011

0/ 1|0/1

o
o= O [

o (O (O
=l (O | O
Ol |l |= |—

Fonte: Autor, 2018

Segundo Pozo et al. [s.d.], a avaliacdo da aptiddo de cada individuo da
populacdo é calculada por meio de uma fungdo objetivo. Essa é a etapa mais
importante do A.G., pois mede o qudo perto o individuo esta da solucdo desejada
(POZO et al. [s. d.]) e dessa maneira, aumenta ou reduz sua probabilidade de ser
selecionado para a reproducédo (CATARINA, 2009).

A finalidade da selecdo é escolher os individuos que irdo reproduzir. A

realizacdo dessa escolha deve ser feita de maneira que os individuos com maior
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adaptabilidade possuam maiores chances de reproducdo (CATARINA, 2009).
Existem varios métodos de escolha, por roleta, por torneio, por dizimacdo, porém o
mais utilizado é a roleta. Nesse método sdo atribuidas secbes de uma roleta,
proporcional a sua aptiddo, a cada individuo da populacdo, ou seja, quanto maior a
aptiddo, maior a segédo da roleta. Dessa forma, cada vez que a roleta ‘gira’ ela
escolherd um individuo apto a ir para a proxima geracdo. Esse esquema pode ser

visto na Figura 5 em que é atribuido a uma populacéo inicial, se¢cées de uma roleta.

Figura 5: Representacédo da selecdo por roleta

Individuos  Aptidao Porcentagem aptidao

00111000 56 11,43%
10110011 179 36,53%
00001111 15 3,06%
11110000 240 48,98%

Selecao por roleta

Fonte: Autor, 2018

Na etapa da selecdo também € possivel a utilizacdo da ferramenta de
elitismo. Essa ferramenta garante que o melhor individuo de uma geracao va para a
proxima geragdo fazendo com o que a populagéo inicial da nova geracédo ja esteja
bem adaptada, possibilitando uma convergéncia mais rapida do algoritmo
(CATARINA, 2009). Mitchell (1999) ainda afirma que a ferramenta melhora o
desempenho do A.G. uma vez que os melhores individuos podem ser perdidos

durante o processo de crossover e mutagao caso o algoritmo nao possua o elitismo.
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ApOs a selecdo vem a etapa de cruzamento ou crossover, nessa etapa um
par de cromossomos, chamados de pais, irdo se recombinar e gerar novos
individuos, os filhos, que formaréo a préxima geracao (ROSA; LUZ, 2009).

Existem varios tipos de operadores de cruzamento dos genes, 0s mais
simples sdo os de um ponto, de dois pontos e o uniforme. O crossover de um ponto
reparte os pais em um ponto de corte do string, selecionado de forma randémica, em
duas partes e permuta uma delas para gerar o filho (BODENHOFER, 2003). O
crossover de dois pontos reparte os pais em trés partes e um dos filhos fica com a
parte central de um dos pais e as partes externas do outro pai e vice-versa (POZO el
al. [s.d.]). O crossover uniforme, de forma randémica, permuta cada bit do string, ou
seja, seleciona se o filho 1 recebe o primeiro bit do pai 1 ou do pai 2 e o que nao foi
selecionado vai para o filho 2 e isso ocorre até os filhos possuam a mesma
guantidade de bits que os pais (LUCAS, 2002). Os tipos de crossover estédo
representados na Figura 6.

Figura 6: Operador crossover

Crossover de 1 ponto

Pail Filho 1
10{1]11/0(0|1|0 |::> 17011/1{1]/0(0 |1
0/0(0|1/1/0]0 |1 0/0/0(1 0/0(1]|0

01 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8

Pai 2 Ponto de corte= 3 Filho 2

Crossover de 2 pontos
Pai 1 Filho 1
'1]/o[1]|1]0]|0]1]0] '1/0]1[1][1]0]1]0]

‘o/o]o|1][1|o 0]1] —> o/ojo|1]/o]0]0]1]

0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Pai 2 Pponto de corte= 3 Filho 2

Ponto de corte= 5
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Crossover uniforme

Pai Filho 1

10[1[1[0]1]1]
oloJo[1]1]0|0]1 '0/0]1/1/0]/0/0]|0]
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Pai 2 Filho 2

A cada bit é sorteado de qual
pai vem o material genético.

Fonte: Autor, 2018

A mutacdo segundo Carr (2014) é responsavel por produzir diversidade e
prevenir que o algoritmo encontre apenas um maximo local ao invés de um maximo
global. Essa operacédo ocorre por meio da troca de bits do cromossomo ou individuo
(MITCHELL, 1999). Contudo a mutacéo deve ocorrer com baixa probabilidade, pois
pode levar a lentiddo de convergéncia do algoritmo (CARR, 2014). O mecanismo da

mutacao esta representado na Figura 7.

Figura 7: Mecanismo de mutacéo
Individuos aptos Préxima Geracao
ofofoj1]ojofo]1] 7 '0J0[0T0J0 [T]O]T]
[0[1[0]0[0 0[O |1 pw oFto 2[ O] 1107 [0[OTOTT]
[OJ0[1 (1001 1] Fane [OTO[1[1]0]1]0]0]
[0[1]0]1]o[1]0]0 ofojo[1]oo]1]1]

Pai QFilh:} 2

Fonte: Autor, 2018

Na etapa de atualizacdo, a populacdo antiga € substituida pela nova
populacdo e essa segue para a proxima geracdo (ROSA; LUZ, 2009). Esse

processo ocorre até que os critérios de parada sejam satisfeitos.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo sera apresentado a metodologia adotada para avaliacdo do
processo de difusdo massica de corantes em fibras téxteis, para a implementacéo e
avaliagcdo do algoritmo genético e para a determinacdo do coeficiente de difusdo

massico.

3.1 METODOLOGIA DE SOLUCAO

Para a resolucédo da Eg. (3), afim de determinar a concentracdo de corante

na fibra ao longo do tempo, foi utilizado o método analitico.

3.1.1 Solucéo analitica

Na solucéo analitica para a Eqg. (3) juntamente com as condi¢cdes de contorno
e inicial, Egs. (4, 5, 6), é dada, segundo Reddy et al. (1995) e Crank (1979) pela Eq.
(7), em que a quantidade total de soluto na fibra, M;, apés o tempo t € expressa

como uma fracdo do valor correspondente M.

M, > 4da(l+ @) Dq2t Eq. (7)
—=1- Z exp | —
M, 14+4a+azq,% a?

n=

em que g, Sao as raizes positivas e nao nulas da Eq. (8) e, no anexo A, sdo dados

0S seis primeiros q,

aqnfo(qn) +2/1(qn) =0 Eqg. (8)

e a = wvolume solucio/volume cilindro = Vyppq1 /T ANcitingros, @ =T = raio das
fibras, h = altura das fibras cilindricas, N = numero de cilindros , V;,:o; = volume total

da solugéo.
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3.2 ALGORITMO GENETICO

Um algoritmo genético foi implementado tomando como base o proposto por
Linden (2008), subsequentemente, avaliou-se o desempenho do algoritmo para
diversas funcdes objetivos. Foi escolhido fun¢gBes multidimensionais com varios

pontos de minimos e maximos locais, representadas pelas Eq. (9), (10) e (11).

Eqg. (9)
f(x) = |xsen(x) + xcos(2x)|, 0 < x < 10
Eq. (10)
f(x,y) =120 + x2 + y? — 10(cos(2mx) + cos(2my))|,—1 < x,y <1
Eq. (11)

foo,y,z) =|x*+y?+2z%—-512 < x,y,z < 5,12

O algoritmo foi programando de maneira genérica o que possibilita a troca de
parametros do AG, a saber: nimero de bis, nimero de individuos, tamanho da
geracao, tipo de crossover, presenca de mutacdo, probabilidade de mutacdo e
presenca ou nao de elitismo.

Dessa forma criou-se oito casos de conjunto de parametros do A.G. como
mostrado na Tabela 1. Assim, foram avaliados a influéncia do tipo de crossover nos
casos 1 a 3, a influéncia ndmero de individuos nos casos 3 e 4, a influéncia da
presenca de mutacdo nos casos 3 e 5, a influéncia da probabilidade de mutacdo nos
casos 5, 6 e 7 e a influéncia do elitismo nos casos 3 e 8. Sendo que os demais
parametros foram fixados para cada caso.

Tabela 1: Parametros avaliados do A.G.

Numero de Niumero de Tamanho da Tipo de Mutacédo

Caso Bits individuos Geracao Crossover (%) Elitismo
1 20 20 100 Um ponto 0,05 Habilitado
2 20 20 100 Dois pontos 0,05 Habilitado
3 20 20 100 Uniforme 0,05 Habilitado
4 20 60 100 Dois pontos 0,05 Habilitado
5 20 20 100 Dois pontos 0,01 Habilitado
6 20 20 100 Dois pontos 0,10 Habilitado
7 20 20 100 Dois pontos 0 Habilitado
8 20 20 100 Dois pontos 0,05 Desabilitado

Fonte: Autor, 2018
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3.3 DETERMINACAO DO COEFICIENTE DE DIFUSSAO MASSICA

O coeficiente de difusividade massica foi estimado por meio do método de
minimos quadrados, sendo basicamente representado pela funcéo objetivo descrito
pela Eq. (12).

n

Residuo = Z(valor experimental — valor simulado)? Eq. (12)
i=1

em que os valores experimentais foram obtidos da literatura e os valores simulados
via solucao analitica do modelo (Egs. (3) a (6)).

A minimizagdo da funcdo objetivo proveu o coeficiente de difusividade
massica, sendo que esta minimizacao foi realizada utilizando-se a meta heuristica

de algoritmos genéticos descrito na secéo 2.3.
3.4 IMPLEMENTACAO

Para a execucdo do presente trabalho foi utilizado o ambiente de
programacao Matlab. Entretanto, é importante frisar, que ndo se fez uso do toolbox
de equacOes diferenciais parciais, de otimizacdo ou de funcdes de otimizacao
disponiveis no Matlab, todas as solugBes ou algoritmos necessarios para o

desenvolvimento do presente trabalho foram implementados pelo autor.



24
4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para melhor apresentacéo dos resultados obtidos no presente trabalho optou-
se em subdividir esta secdo em Solucdo Analitica, Algoritmo Genético e

Determinagéo do coeficiente de difusao.
4.1 SOLUCAO ANALITICA

Foi implementado, segundo a secdo 3.1, um cédigo no qual determina a
concentracdo tedrica de corante na fibra ao longo do tempo. Dessa maneira, para a

verificacdo do coédigo implementado, comparou-se o perfil da razdo M,/M,, em

funcao de (Dt/az)% obtidos com os dados disponiveis em Crank (1979).

Figura 8: Avaliacdo da solucéo analitica

09r i
08 B

Presente trabalho i
0.7 O  Crank (1972)

0.6

0.5

Mt/Minf

0.4

0.3

OO ] ! ] ! ] 1 ! 1 !
0 01 02 0.3 04 05 06 0.7 08 09 1

(Dta?)'1/2)

Fonte: Autor, 2018

A Figura 8 indica que o cédigo implementado para a solugdo analitica esta

coerente, uma vez que os valores obtidos no presente trabalho concordam com o0s
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valores disponiveis em Crank (1972). Dessa forma, pode-se utilizar o codigo para as

proximas analises.

4.2 ALGORITMOS GENETICOS

Para avaliacdo da implementacdo do A.G. e também para familiarizacdo dos
parametros ajustaveis dos algoritmos genéticos, testou-se 0 mesmo para algumas

funcdes multimodais.

4.2.1. Fungao Unidimensional

Com o intuito de compreender uma das finalidades principais dos algoritmos
genéticos, a busca do maximo absoluto de funcdes, na Figura 9 é dado o gréafico da
Eqg. (9) sendo que o méaximo absoluto é dado em f(9,2041)= 10,3368.

Figura 9:Funcéo unidimensional avaliada

{3 sin(x)+ % cos(2 x))

)

Fonte: Autor, 2018

O desempenho do algoritmo genético foi testado com os parametros
indicados na Tabela 1. Os resultados para cada caso sdo mostrados nas Figuras 10
(@) a (h), nestas sdo dados os valores maximos da Eq. (9) obtidos em cada geracéao.
E importante ressaltar que o algoritmo genético ndo é modelo deterministico. Dessa
forma, cada vez que o programa for executado um novo histérico de gerac6es pode

ser obtido.
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Figura 10: Desempenho do algoritmo considerando os parametros da Tabela 1: (a) Caso 1, (b)
Caso 2, (c) Caso 3, (d) Caso 4, (e) Caso 5, (f) Caso 6, (g) Caso 7 e (h) Caso 8.
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Em relacdo a influéncia do tipo de crossover, as Figuras 10 (a), (b) e (c),
indicam que o crossover uniforme, nas condicbes testadas, se mostrou mais
eficiente, uma vez que em apenas 6 geracdes foi determinado corretamente o ponto
de maximo absoluto. Nota-se que com o0s outros dois crossovers testados foram
necessarios aproximadamente 2,6 vezes mais geracdes, o que implica num tempo
computacional maior. Isso pode ter ocorrido pois o crossover uniforme tende a
alcancar resultados superiores gracas a grande diversidade de combinacao.

As Figuras 10 (b) e (d), comparam a influéncia do numero de individuos, o0s
resultados indicaram que o aumento do nimero de individuos das popula¢cées nédo
favoreceu o processo de busca pelo melhor individuo, uma vez que ao aumentar o
namero de individuos resultou em um mesmo numero de geracdes necessarias para
convergéncia do A.G. Tal comportamento ndo era esperado, pois com o aumento do
namero de individuos maior seriam as chances de ser gerado um superindividuo.

Quanto a influéncia da probabilidade de mutagédo, as Figuras 10 (e) e (f)
mostraram que um leve aumento da porcentagem de mutacdo pode conduzir a uma
busca mais rapida enquanto que uma leve diminuicdo da probabilidade de mutacéo
pode levar a lentiddo da convergéncia. Nas condi¢cdes testadas, em apenas 4
geracdes 0 caso 6 ja encontrou o ponto de maximo global, no caso 5 foram
necessarias 15 geracbes e no caso 7 ndo encontrou 0 maximo global. Ja a nao
utilizacdo da probabilidade de mutacdo, observada na Figura 10 (g), pode levar a
nao maximizacao da funcdo. O aumento da taxa de probabilidade de mutacéo deve
ser feito de modo cauteloso, uma vez que uma alta probabilidade conduzird numa
busca aleatoria, contudo, a ndo utilizagdo da probabilidade de mutagcéo pode levar o
algoritmo a ficar preso em um méaximo local devido a ndo introducdo de novo
material genético.

Com o operador de elitismo desabilitado, nota-se, por meio da Figura 10 (h),
que a qualidade da otimizacdo varia ao longo das geracdes. Isso ocorre, pois, a
ferramenta elitismo garante que o melhor individuo v4 para as proximas geracdes e
assim garante que a qualidade das préximas geragfes permaneca a mesma ou
entdo aumentem. Dessa forma, essa caracteristica se torna importante para

determinar corretamente quando ha convergéncia do algoritmo.
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4.2.2. Fungao Bidimensional

O méaximo absoluto da funcdo pode ser visto na Figura 11 que representa
graficamente a Eq. (10) sendo que o maximo absoluto € dado em f(0.5026, 0.5024)=
40.5025.

Figura 11: Funcao bidimensional avaliada

2002 +y%- 10 {cos( 2 1 w)+cos( 2 7 ¥
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Fonte: Autor, 2018

O desempenho do algoritmo genético foi testado com os parametros
indicados na Tabela 1. Os resultados para cada caso sdo mostrados nas Figuras 12
(@) a (h), nestas sdo dados os valores maximos da Eq. (10) obtidos em cada

geragao.
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Figura 12: Desempenho do algoritmo considerando os parametros da Tabela 1: (a) Caso 1, (b)
Caso 2, (c) Caso 3, (d) Caso 4, (e) Caso 5, (f) Caso 6, (g) Caso 7 e (h) Caso 8.
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Em relacdo a influéncia do tipo de crossover, as Figuras 12 (a), (b) e (c),
indicam que o crossover de dois pontos, nas condicfes testadas, se mostrou mais
eficiente, uma vez que em apenas 26 geracOes foi determinado corretamente o
ponto de maximo absoluto enquanto que no crossover de 1 ponto, foram
necessérias 33 geracdes e o uniforme, 83. Nota-se que ao comparar o resultado do
teste da influéncia do crossover utilizando a funcédo objetivo unidimensional, com o
utilizando a funcéo objetivo bidimensional, o crossover uniforme no primeiro cenario
implicou num tempo computacional maior do que o segundo cenario. Isso pode ter
ocorrido pois o algoritmo genético ndo € um modelo deterministico além do fato do
crossover de dois pontos ser mais rapido uma vez que existem menos sorteios por
geragao.

Para as Figuras 12 (b) e (d), foram comparadas a influéncia do niumero de
individuos, os resultados indicaram que o aumento do namero de individuos das
populacées favoreceu o processo de busca pelo melhor individuo, j& que ao
aumentar o numero de individuos resultou em uma diminuicdo de 14 geracdes
necessarias para convergéncia do A.G. Tal comportamento era esperado, pois com
0 aumento do numero de individuos maior sdo as chances de ser gerado um
superindividuo. Nota-se que com a funcao objetivo unidimensional tal acontecimento
nao foi observado. E novamente, isso pode ter ocorrido pois o algoritmo genético
ndo é um modelo deterministico.

Quanto a influéncia da probabilidade de mutacdo, as Figuras 12 (e) e (f)
mostraram que um leve aumento da porcentagem de mutacdo pode conduzir a uma
busca mais rapida. Nas condicbes testadas, em apenas 8 geracdes 0 caso 6 ja
encontrou o ponto de maximo global, enquanto que o caso 5 foram necessarias 57
geracdes. Ja em relagdo a ndo utilizacdo da probabilidade de mutagéo, a Figura 12
(9) indica que o algoritmo n&o atingiu o0 maximo global pois em 100 geracgdes o valor
da funcdo é de aproximadamente 38,7. E interessante comentar que sem a
ferramenta de mutacdo nao ocorre a promoc¢ao de biodiversidade por meio de
introducdo de novo material genético, o que pode levar o algoritmo a ficar preso em
um maximo local e ndo atingir o maximo global.

Por meio da Figura 12 (h), nota-se que o elitismo é essencial para garantir a
qualidade de otimizagdo do A.G. e importante para facilitar a interpretacéo da figura
uma vez que ao se encontrar o valor no qual maximize a fungéo estudada, o valor da

funcao se torna constante ao longo das geracoes.
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Observa-se que com uma fung&o unidimensional, a mudanca de parametros
ndo causa mudangas muito bruscas na quantidade de geracdes necessérias para a
convergéncia enquanto que na funcdo bidimensional as mudancas sdo mais visiveis,
ou seja, reforca a importancia do estudo dos parametros para melhorar a eficiéncia e
diminuir o tempo de processamento com fungbes mais onerosas

computacionalmente.
4.2.3. Fungao tridimensional

Avaliou-se, entdo, o comportamento do algoritmo genético para a Eq. (11).
Para tal, foi primeiramente necessario determinar o maximo absoluto da funcéo que
pode ser observado na Figura 13 onde f(-5.12 ,-5.12 , -5.12)= 75 ou f(5.12 , 56.12 ,
5.12)= 75.(=78.6432)

Figura 13: Funcéo tridimensional avaliada
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O desempenho do algoritmo genético foi testado com o0s parametros

indicados na Tabela 1. Os resultados para cada caso sdo mostrados nas Figuras 14



(@) a (h), nestas sdo dados os valores maximos da Eq. (11) obtidos em cada

geracao.

Figura 14: Desempenho do algoritmo considerando os pardmetros da Tabela 1: (a) Caso 1, (b)

Caso 2, (c) Caso 3, (d) Caso 4, (e) Caso 5, (f) Caso 6, (g) Caso 7 e (h) Caso 8.
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(9) (h)
Fonte: Autor, 2018.

Em relacdo a influéncia do tipo de crossover, as Figuras 14(a), (b) e (c),
indicam que o crossover multiponto nas condi¢cdes testadas, se mostrou mais
eficiente, uma vez que em apenas 3 geracdes foi determinado corretamente o ponto
de maximo absoluto enquanto que no crossover de 1 ponto, foram necesséarias 40
geracbes e o de dois pontos, 47. Nota-se que o crossover uniforme obteve
desempenho superior aos outros tipos o que indica que a grande diversidade de
combinacgéo pode ser benéfica para alcancar resultados superiores em fungdes mais
onerosas computacionalmente.

Nas Figuras 14 (b) e (d), foi comparado a influéncia do niumero de individuos,
os resultados indicaram que o aumento do numero de individuos das populacdes
desfavoreceu o processo de busca de pelo melhor individuo, uma vez que o nimero
de geracfes necessarias aumentou em 15 unidades.

Quanto a influéncia da probabilidade de mutagédo, as Figuras 14 (e) e (f)
mostraram que 0 aumento da porcentagem de mutacdo levou ao aumento do
namero de geracdes necessarios para a convergéncia do A.G. Esse resultado era
esperado pois quando a probabilidade de mutacdo aumenta, o algoritmo tende a
possuir um tempo de processamento maior uma vez que quanto maior o indice,
mais aleatéria € a busca. Ja quando ndo h& a probabilidade de mutacéo, a Figura 14
(g9) indica que o algoritmo nao convergiu.

Por meio da Figura 14 (h) nota-se que sem a presenca do elitismo, o valor
méaximo da funcdo foi encontrado apenas uma vez. E interessante comentar que
para a funcdo unidimensional, o caso 8 encontrou o valor maximo da funcdo em
véarias geracoes, ja para a funcdo bidimensional, o caso 8 encontrou poucas vezes o
valor no qual maximiza a fungéo, enquanto que para a funcéo tridimensional o valor
gue maximiza a funcéo foi encontrado somente uma vez, isso indica que com o
aumento da complexidade da funcdo, torna-se importante a presenca do elitismo

para assegurar a convergéncia do A.G.
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4.2.4. Funcao de Minimos Quadrados

Por meio do estudo dos parametros do algoritmo genético, verifica-se a
importancia de definir adequadamente os parametros de um algoritmo genético para
que o tempo de processamento seja reduzido, principalmente para problemas em
que a funcao de avaliacdo seja onerosa computacionalmente.

Deve-se ressaltar que em todos as funcdes avaliadas, o A.G. encontrou com
éxito 0 maximo global, isso indica que o cédigo implementado esta coerente. Dessa
forma, as escolhas dos parametros do algoritmo genético para que a minimizagéo da
funcdo objetivo e a determinacdo do coeficiente de difusdo possam dispender
menos tempo computacional e obter bons resultados, foi baseada nas secbdes 4.2.1.,
4.2.2. e 4.2.3. Optou-se, entdo, por utilizar taxa de mutacao de 0,05, 20 individuos,

crossover de dois pontos e habilitar o elitismo.

4.3 DETERMINACAO DO COEFICIENTE DE DIFUSAO

Os resultados das secBGes anteriores indicam que as implementacdes da
solucdo analitica e do algoritmo genético estdo coerentes, dessa maneira, por meio
da funcado objetivo de minimos quadrados, determinou-se os coeficientes de difusdo
Dap para cada caso estudado. As condigdes utilizadas foram as mesmas de Vidart
(2013) e Moraes (2010), sumarizadas na Tabela 2 e os resultados do D, e do

Residuo sdo mostrados nas Tabelas 3 e 4, para cada caso e autor.

Tabela 2: Caracteristicas das fibras.

Autor r(cm) h (cm) Viotar (ML) N a
Vidart (2013) 0,0145 15,5 50 724 6,7455
Moraes (2010) 0,03055 12,07 25 447 1,508

Fonte: adaptado de Vidart (2013) e Moraes (2010).

Tabela 3: Comparativo de resultados Vidart (2013) e o Presente Trabalho.

Vidart (2013) Presente Trabalho
Caso Corante > s > 7
Dab (cm®/s)*10 Residuo Dab (cm®/s)*10 Residuo
(A) Vermelho Cosmos 1.38 1.1267e-09 1.5985 4.9556e-10

Bezaktiv S-C
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(B) Marinho Cosmos 1.25 8.5127e-10 1.4603 4.3975e-10
Bezaktiv S-C.

© Laranja Cosmos 1.44 8.6055e-10 1.6785 5.4027e-10
Bezaktiv S-C.

Fonte: Autor, 2018.

Tabela 4: Comparativo de resultados Moraes (2010) e o Presente Trabalho.

Moraes (2010) Presente Trabalho
Caso Corante 3 - > Z
Dab (cm*/s)*10 Residuo Dab (cm*/s)*10 Residuo
(D) BEZAKTIV S-MAX 1.4389 0.0713 5.3309 0.0017
(E) BEZAKTIV S-LF 1.7490 0.0026 1.9470 0.0024
(F) Drimaren CL-R 1.1227 0.0422 2.2422 0.0105
(G) Drimaren X/GN 2.8475 0.0129 5.3309 0.0017

Fonte: Autor, 2018.

Por meio dos resultados das Tabelas 3 e 4 observa-se que os valores de
coeficiente de difusdo obtidos no presente trabalho proveram valores de residuos
menores que o0s obtidos por meio dos coeficientes de Vidart (2013) e Moraes (2010).
Estes resultados sinalizam que o algoritmo genético implementado no presente
trabalho se mostrou adequado para o problema em questéo. Vidart (2013) e Moraes
(2010) utilizaram como método de minimizacao da funcdo de minimos quadrados o
algoritmo de Newton Raphson. O método Newton-Raphson consiste em aplicar
sucessivamente uma férmula, obtendo assim uma sequéncia de pontos a qual
convergird a uma raiz de uma funcdo (AMARAL et al, 2005). Mais especificamente,
esse método aplica o conceito de derivada como férmula para a convergéncia. Ao se
utilizar tal formula, com o mesmo conjunto de entrada de dados, s6 é possivel obter
um so resultado, ou seja, € um método deterministico e essa caracteristica faz com
gue o algoritmo de Newton Raphson potencialmente possa ficar retido em um
minimo local e ndo em um minimo absoluto, fato que potencialmente ndo ocorre ao
utilizar-se o algoritmo genético.

Nas Figuras 17 a 19 pode-se verificar uma comparacdo entre o perfil de
tingimento experimental, com dados retirados de Vidart (2013), e o perfil do ajuste
tedrico da solugdo analitica com coeficiente de difusdo provido pelo algoritmo
genético. Além disso, pode-se verificar o desempenho do algoritmo genético para

cada caso indicado na Tabela 3.
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Figura 15: Determinacéo do coeficiente de difusdo do Caso A: (a) ajuste tedrico-experimental,
(b) comportamento do algoritmo genético.
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Figura 16: Determinacédo do coeficiente de difusdo do Caso B: (a) ajuste tedrico-experimental,
(b) comportamento do algoritmo genético.
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Figura 17: Determinacéo do coeficiente de difusdo do Caso C: (a) ajuste tedrico-experimental,
(b) comportamento do algoritmo genético.
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As Figuras 15 a 17 (a) mostram a concentracdo de corante no banho ao longo
do tempo, ou seja, o perfil de cinética do tingimento. A curva em linha continua
representa o ajuste tedrico da modelagem matemética do tingimento por meio da
solucdo analitica com o coeficiente de difusdo ajustado por meio do algoritmo
genético, em comparacdo com 0s valores experimentais disponiveis em Vidart
(2013). Por meio das figuras 15, 16 e 17 (a) nota-se que o modelo tedrico foi bem
ajustado ao valor experimental.

Ja as Figuras 15, 16 e 17 (b) indicam que 500 geracdes se mostraram
adequadas para a minimizacao da Eqg. (12), uma vez que a partir de 350 geracdes ja
nao se pode observar variacdo do valor de funcao objetivo.

Nas Figuras 18 a 21 pode-se verificar uma comparacdo entre o perfil de
tingimento experimental, com dados retirados de Moraes (2010), e o perfil do ajuste
tedrico da solucdo analitica com coeficiente de difusdo provido pelo algoritmo
genético. Além disso pode-se verificar o desempenho do algoritmo genético para

cada caso indicado na Tabela 4.
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Figura 18: Determinacéo do coeficiente de difusdo do Caso D: (a) ajuste tedrico-experimental,

(b) comportamento do algoritmo genético.
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Figura 19: Determinacédo do coeficiente de difusdo do Caso E: (a) ajuste tedrico-experimental,

(b) comportamento do algoritmo genético.
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Figura 20: Determinacédo do coeficiente de difusdo do Caso F: (a) ajuste tedérico-experimental,

(b) comportamento do algoritmo genético.

0.5 T T T T . . . . .
Tedrico-Ajuste

045 O Exparimental |

0.4} —

Concentracéo do Banho (g/ml)
o o o
5 =] e o Pt
w N o wr (&)

e
T

o
o
o

Fonte: Autor, 2018.

50

(Funcéao Objetivo)

8000

7000

6000

o
Q
=]
=)

N
=]
=]
=)

3000

2000

1000
0

50

100

150

200 250 300
Numero de geragdes

(b)

350

400

450

500



39

Figura 21: Determinagao do coeficiente de difusdo do Caso G: (a) ajuste tedrico-experimental,
(b) comportamento do algoritmo genético.
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As Figuras 18, 19, 20 e 21 (a) mostram a concentragao de corante no banho
ao longo do tempo, ou seja, o perfil de cinética do tingimento. A curva € dada pelo
ajuste tedrico da modelagem matematica do tingimento por meio da solugéo
analitica com o coeficiente de difusdo ajustado por meio algoritmo genético em
comparacao com o0s valores experimentais. E é possivel notar que o modelo tedrico
foi bem ajustado aos valores experimentais.

Ja as Figuras 18, 19, 20 e 21 (b) indicam que 500 geracdes se mostraram
adequadas para a minimizacdo da Eq. (12), uma vez que a partir de 50 geracdes ja

nao se pode observar variagao do valor de funcdo objetivo.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho abordou o estudo da difusdo massica em fibra téxtil de
geometria cilindrica com o intuito de aprimorar a compreensao do tingimento além
de servir como base para estudos de otimizacdo do processo. Para a compreensao
do processo, a difusdo foi modelada por meio da segunda lei de Fick e o perfil de
difusdo massica foi obtido por metodologia de solucdo analitica. Aléem disso, para
cada tipo de corante avaliado, o0 modelo teorico foi ajustado, por meio do algoritmo
genético, aos dados experimentais do tingimento e assim determinou-se o0
coeficiente de difusdo. O estudo foi dividido em trés etapas, a saber, implementacao
da solucdo analitica, implementacdo do algoritmo genético e determinacdo do
coeficiente de difusédo e pode-se concluir que:

e O cdbdigo de solucao analitica implementado esta coerente e descreve
bem o processo de difusdo do corante em fibras téxteis;

e O algoritmo genético € uma robusta ferramenta que tende a encontrar
solucbes para problemas em que métodos convencionais ou
deterministicos podem falhar;

e E necessario ajustar os parametros do A.G. para obter-se boa
gualidade de solucao;

e O crossover uniforme tende a obter solu¢cdes superiores devido a
introducdo de maior biodiversidade, porém pode dispender maior
tempo computacional devido grande numero de sorteios. Ja o
crossover de dois pontos tende a dispender menos tempo
computacional e obtém boas solucgdes;

e O aumento do numero de individuos pode levar a lentiddo da
convergéncia,

e Um leve aumento da porcentagem de mutacdo pode levar a uma
convergéncia mais rapida devido introducdo de novo material
genético, mas deve-se tomar cuidado, pois um aumento muito elevado
pode potencialmente levar a uma busca aleatoria;

e Uma leve diminuicdo da porcentagem de mutacdo pode levar a uma

lentiddo da convergéncia;
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e A nao utilizacdo da ferramenta mutacdo pode levar o algoritmo a ficar
retido em um maximo ou minimo local,

e A ferramenta elitismo € primordial para garantir a qualidade da solugéo
e facilitar a visualizacdo da convergéncia;

e O algoritmo genético mostrou-se uma ferramenta adequada para a

determinacao do coeficiente de difuséo.
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ANEXO A-RAIZES DA EQUACAO 8

Raizes de aqy]o(qy) + 2J1(qn) = 0

Absorcao
fracionada o B 42 qs3 qa ds des
0 0 2-4048 5:5201 8-6537 11-7915 149309 180711
01 9.0000 2-4922 5-5599 8-6793 11-8103 14.9458 18-0833
02 4.0000 2-5888 5-6083 8-7109 11-8337 14.9643 18-0986
03 2:3333 2-6962 56682 8-7508 11-8634 14-9879 18-1183
04 1-5000 2-8159 5.-7438 8-8028 11.9026 15.0192 18.1443
05 1-0000 2-9496 5-8411 R-8727 11-9561 150623 18-1803
0-6 0-6667 3-0989 59692 8.9709 120334 15-1255 18-2334
0-7 04286 3-2645 6-1407 9-1156 12:1529 15-2255 18-3188
08 0-2500 3-4455 6:3710 9.3397 12.3543 15-4031 18-4754
09 01111 3-6374 66694 9.6907 12.7210 15.7646 18-8215
1.0 0 3.8317 70156 10-1735 13.3237 16-4706 19-6159
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