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RESUMO 

O equilíbrio químico e físico é crucial na análise de fases fluidas em diversos processos de 

separação, porém o cálculo apresenta certa complexidade e é computacionalmente custoso. Os 

métodos para a solução desse problema se baseiam em cálculos estequiométricos, não 

estequiométricos e via minimização da energia livre de Gibbs. O método da minimização da 

energia livre de Gibbs (min G) se destaca por resolver simultaneamente o problema e fornecer 

a solução das composições das fases de forma menos onerosa computacionalmente. Para que 

se encontre o ponto de mínimo global, o min G necessita que a função seja convexa. Assim, 

recentemente foi empregado ao problema de min G o método de programação geométrica (PG), 

garantindo convergência independentemente da análise de convexidade da função. Neste 

sentido, o aprendizado de máquina oferece uma alternativa promissora, com redes neurais 

artificiais (RNA) para prever os valores de equilíbrio de forma precisa e rápida. Logo, este 

trabalho tem como objetivo analisar o desempenho de dois tipos de redes neurais, a perceptron 

multicamadas (MLP, multilayer perceptron) e a rede de base radial (RBF, radial basis function), 

para a solução simultânea do equilíbrio químico e de fases, aplicadas em dois problemas típicos 

da engenharia química. Os dados de entrada para o treinamento das redes foram gerados através 

da solução base via min G com o algoritmo de PG. Por fim, os resultados obtidos indicaram 

que as RNA são ferramentas eficazes para esse tipo de cálculo, com a MLP destacando-se por 

seu desempenho para os dois problemas abordados, menor valor de erro quadrático médio 

(MSE) e de coeficiente de determinação (R2). A RNA do RBF apresentou resultados inferiores 

em ambos os casos, haja vista a sua limitação de única camada e a dificuldade de lidar com 

dados não linearmente dependentes. 

Palavras-chaves: Redes neurais, equilíbrio, MLP, RBF. 
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ABSTRACT 

Chemical and physical equilibrium are crucial in the analysis of fluid phases in various 

separation processes; however, the calculation presents certain complexities and is 

computationally costly. Methods for solving this problem are based on stoichiometric and non-

stoichiometric calculations and on Gibbs free energy minimization. The Gibbs free energy 

minimization (min G) method stands out by simultaneously solving the problem and providing 

phase composition solutions in a less computationally intensive way. For finding the global 

minimum point, min G requires the function to be convex. Thus, recently, the geometric 

programming (GP) method has been applied to the min G problem, ensuring convergence 

regardless of the function's convexity. In this context, machine learning offers a promising 

alternative, with artificial neural networks (ANNs) accurately and quickly predicting 

equilibrium values. Therefore, this work aims to analyze the performance of two types of neural 

networks, the multilayer perceptron (MLP) and the radial basis function network (RBF), for the 

simultaneous solution of chemical and phase equilibrium, applied to two typical chemical 

engineering problems. The input data for training the networks were generated through the min 

G baseline solution using the GP algorithm. Finally, the results indicated that ANNs are 

effective tools for this type of calculation, with the MLP standing out for its performance in 

both problems addressed, showing a lower mean squared error (MSE) and higher coefficient of 

determination (R2). The RBF ANN showed inferior results in both cases due to its single-layer 

limitation and difficulty handling non-linearly dependent data. 

Keywords: Neural networks, equilibrium, MLP, RBF. 
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1. INTRODUÇÃO 

Desde o advento da Revolução Industrial, os profissionais têm se esforçado para 

encontrar maneiras inovadoras de aprimorar o processo de manufatura, visando à eficiência de 

produção, redução de custos e qualidade do produto (JAN et al, 2023). 

No contexto da Indústria 4.0, o conceito de "manufatura inteligente" emergiu (Kusiak, 

2017), onde "máquinas inteligentes" e "processos inteligentes" aprendem a partir de dados para 

otimizar continuamente os processos de produção, em grande parte com pouca ou nenhuma 

intervenção humana (JAN et al., 2023). 

Cálculos de equilíbrio químico são computacionalmente custosos. Ao longo de várias 

décadas, grandes avanços foram feitos no desenvolvimento de métodos rápidos, precisos e 

robustos para cálculos de equilíbrio químico, baseados na minimização da energia de Gibbs ou 

nas formulações da lei de ação das massas (LEAL et al, 2017). Esses avanços, embora 

significativos, ainda enfrentam desafios quando aplicados a sistemas complexos e não lineares, 

presentes em muitos processos de engenharia química. Nesse contexto, técnicas baseadas em 

inteligência artificial têm se mostrado promissoras ao oferecer novas abordagens para resolver 

problemas computacionalmente intensivos, como o cálculo do equilíbrio químico e de fases 

(NTI, 2022). 

Realizar previsões baseada em dados é um problema comum em várias áreas cientificas. 

Embora os cientistas tradicionalmente tenham utilizado modelos matemáticos que se baseiam 

em processos físicos, essa abordagem pode ser inviável devido à falta de informações 

específicas do sistema. Nos últimos anos, surgiram métodos puramente baseados em dados, 

como a Inteligência Artificial (IA), que têm demonstrado grande sucesso na resolução desse 

problema (MEHDI, 2024). 

Entretanto, Aggour et al (2019) afirma que apesar da ampla aplicação da IA na solução 

de diversos problemas de engenharia e manufatura, o mundo ainda está nos estágios iniciais de 

uma revolução mais avançada impulsionada pela IA. 

Uma das técnicas de Aprendizado de Máquina que tem tido sucesso em resolver muitos 

problemas são as Redes Neurais Artificiais (RNA). As RNA são modelos matemáticos que se 

inspiram nas estruturas neurais biológicas e que têm a capacidade computacional adquirida por 

meio de aprendizado (LUDERMIR, 2021). 



2 
 

Segundo Dal’boit (2021), muitos processos da engenharia química são não lineares e 

complexos, exigindo simplificações nos modelos de transporte, cinética e termodinâmica para 

sua resolução.  Sendo assim, as redes neurais artificiais emergem como uma alternativa 

promissora para superar essas limitações dos modelos convencionais. 

As redes neurais artificiais são baseadas em muitos dados experimentais e utilizam uma 

série de regressões matemáticas para correlacionar as entradas e saídas (GEORGE, 2018; 

SAFARIAN,2019 apud SAFARIAN, 2020). Segundo Ribeiro (2016), um uso comum das 

RNAs consiste em se apresentar dados experimentais e treiná-la para ser capaz de prever dados 

experimentais que não fizeram parte de seu treinamento.  

Sendo assim, segundo Moon et al. (2022), os modelos de RNAs podem ser aplicados 

para resolver diversos problemas na engenharia química. Por exemplo, a modelagem de 

operações unitárias cruciais, como adsorção (KHARITONOVA et al., 2019), absorção 

(KAKKAR et al., 2021), destilação (Shin et al., 2020), cristalização (VELÁSCO-MEJÍA et al., 

2016) e filtração (BAGHERI et al., 2019), pode ser implementada para análise preditiva. Além 

disso, previsões utilizando RNAs podem ser empregadas na síntese de novos produtos químicos 

(KIM et al., 2017), catalisadores (GOLDSMITH et al., 2018; MEDFORD et al., 2018) e no 

diagnóstico de falhas (BAO et al., 2021). 

Apesar da extensiva aplicação das redes neurais na engenharia química, as RNAs 

possuem desvantagens, como: tempo excessivo para treinamento da rede e o overfitting (sobre 

ajuste), que ocorre quando a rede perde a sua capacidade de generalização (DAL’BOIT, 2021). 

Assim, o presente trabalho tem como objetivo aplicar modelos de aprendizagem de 

máquina a casos de processos comuns na engenharia química e avaliar a performance das RNAs 

em cada um desses processos. Além disso, busca-se familiarizar com modelos computacionais 

para o cálculo simultâneo do equilíbrio químico e de fases que consiste na minimização da 

energia de Gibbs de forma rápida e eficiente. 

1.1. Objetivos Gerais e Específicos 

1.1.1. Geral 

O estudo tem como objetivo avaliar o desempenho de dois tipos de redes neurais, a 

perceptron multicamadas (MLP, multilayer perceptron) e a rede de base radial (RBF, radial 

basis function), para a solução simultânea do equilíbrio químico e de fases, aplicadas a dois 

problemas típicos da engenharia química. 
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1.1.2. Específicos 

❖ Aplicar a modelagem de programação geométrica para obtenção dos dados de 

treinamento da rede, com dados de entrada aleatórios.  

❖ Gerar conjuntos de dados para o treinamento das redes neurais, conduzindo dois tipos 

de experimentos para cada problema.  

❖ Treinar uma rede neural do tipo MLP e RBF para resolução do equilíbrio químico e de 

fases de forma simultânea. 

❖ Realizar a comparação dos modelos para ambos os casos, determinando parâmetros 

para a análise de desempenho das RNAs. 
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1.O problema de equilíbrio 

Equilíbrio é uma condição estática na qual não ocorrem variações das propriedades 

macroscópicas de um sistema com o tempo. Isso implica uma igualdade de todos os potenciais 

que podem causar mudanças (SMITH et al., 2007). Os cálculos de equilíbrio fornecem número 

de moles, composições de fase, capacidade calorífica e entalpia como funções da temperatura, 

pressão e composição. Modelos de propriedades de materiais podem estimar propriedades 

adicionais, como viscosidade, densidade e condutividade elétrica, com base nos resultados dos 

cálculos de equilíbrio (ROOS et al, 2022). 

A maioria dos processos industriais é projetada para operar próximo às condições de 

equilíbrio. Mesmo quando um processo não opera exatamente em equilíbrio, é importante 

entender o comportamento do sistema nessas condições, já que o estado de equilíbrio é um dos 

mais importantes conceitos da termodinâmica (AUGUSTO, 2021). 

 Quando tratamos de soluções aquosas, é necessário considerar dois tipos de equilíbrio: 

o equilíbrio de fases e o equilíbrio químico. O equilíbrio de fases envolve transições entre fases 

como líquido-vapor, líquido-líquido e sólido-líquido. Segundo Gmehling (2012), para que o 

equilíbrio de fases exista, a T e p contantes, já considerando o equilíbrio térmico e mecânico, o 

potencial químico (𝜇) de uma espécie 𝑖 em uma fase deve ser igual ao potencial químico da 

mesma espécie 𝑖 em todas as outras fases, considerando um sistema que contenha apenas duas 

fases, temos o equilíbrio conforme a Eq. (1). 

𝜇𝑖,𝑎 =  𝜇𝑖,𝑎                                                          (1) 

O potencial químico é uma grandeza termodinâmica introduzida inicialmente por Gibbs. 

Posteriormente, Lewis apresentou uma nova definição para o potencial químico, demonstrando 

que ele pode ser substituído pela isofugacidade, como veremos nas seções posteriores. 

 A termodinâmica do equilíbrio de fases busca estabilizar a relação entre essas 

propriedades, particularmente temperatura, pressão e composição, que prevalecem quando duas 

ou mais fases atingem o estado de equilíbrio. Esse conceito é essencial na engenharia química, 

pois muitas operações industriais, como extração, adsorção, destilação e absorção, envolvem 

mudanças de fase e dependem diretamente do entendimento do equilíbrio de fases. Além disso, 

as propriedades do equilíbrio são fundamentais no design das operações de separação, que são 

partes essenciais de qualquer planta química (ZEMAITIS, 1986). 
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 Para descrever e prever o comportamento de sistemas em equilíbrio, particularmente em 

condições de temperatura e pressão constantes, utiliza-se a função da energia livre de Gibbs. 

Contudo, a minimização da energia livre de Gibbs enfrenta desafios práticos, como a 

dificuldade em prever o número e o tipo de fases presentes e a distribuição dos componentes 

entre elas. Esses problemas são exacerbados pela falta de confiabilidade em dados 

experimentais e limitações de modelos de equilíbrio (MCDONALD, 1997). 

A estabilidade termodinâmica é um critério fundamental para garantir que o equilíbrio 

atingido seja global e não apenas local, o que evita soluções equivocadas durante o processo de 

minimização da energia livre de Gibbs. O uso adequado dessa técnica é essencial no design e 

operação de processos industriais, onde a precisão dos cálculos de equilíbrio impacta 

diretamente na eficiência e segurança das operações. 

2.2. Energia Livre de Gibbs 

A termodinâmica do equilíbrio líquido-vapor é fundamental para entender o 

comportamento de sistemas multicomponentes. De acordo com Smith et al. (2019), em muitas 

indústrias, líquidos e gases multicomponentes frequentemente passam por processos de mistura 

e separação, onde variáveis como temperatura, pressão e composição das fases são cruciais para 

o controle e a otimização dos sistemas. 

Neste contexto, a energia de Gibbs (G) é usada para descrever o equilíbrio em sistemas 

mantidos a temperatura e pressão constantes, como é mostrado a seguir (DE MORAIS, 2024; 

GMEHLING et al., 2013; SMITH et al., 2019) A condição de equilíbrio termodinâmico ocorre 

quando a energia de Gibbs atinge um valor mínimo, representado pela desigualdade, 

𝑑𝐺 ≤ 0                                                                           (2) 

que indica a espontaneidade do processo. 

Essa relação é obtida a partir da 2ª lei da termodinâmica, que define a entropia (S) como, 

𝑑𝑆 ≥
𝑑𝑄

𝑇
                                                                      (3) 

Onde, Q é o calor transferido para o sistema e T é a temperatura. 

Como, 𝑄 = 𝑑𝐻, em que H representa a entalpia, pode-se derivar que, 

𝑑𝐻 − 𝑑(𝑆𝑇) ≤ 0                                                               (4) 

Em que, aplicando a regra do produto, temos: 
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𝑑(𝑆𝑇) = 𝑆𝑑𝑇 + 𝑇𝑑𝑆                                                           (5) 

E assim, 

𝑑𝐻 − 𝑆𝑑𝑇 − 𝑇𝑑𝑆 ≤ 0                                                           (6) 

Levando a condição da energia de Gibbs (𝑑𝐺 ≤ 0), a variação dessa energia, representa o 

trabalho útil máximo que se pode obter em uma transformação efetuada a temperatura e pressão 

constantes, representada pela Eq. 7 (CESAD, UFS, 2021). 

𝑑𝐺 =  𝑑𝐻 − 𝑇𝑑𝑆 − 𝑆𝑑𝑇 = 𝑉𝑑𝑃 − 𝑆𝑑𝑇                                       (7) 

Em qualquer processo espontâneo que ocorra sob condições de pressão e temperatura 

constantes, a energia livre de Gibbs do sistema sempre diminui ou, no máximo, permanece 

constante (SMITH et al., 2019). Isso significa que, nessas condições, a energia livre de Gibbs 

tende a atingir um valor mínimo, o que caracteriza o estado de equilíbrio do sistema. 

A relação entre a energia de Gibbs e o potencial químico é fundamental na termodinâmica 

de soluções (DE MORAIS, 2024; GMEHLING et al., 2013). Para compreender essa conexão, 

começaremos analisando a equação de Gibbs-Duhem, que expressa a energia de Gibbs como 

uma função da temperatura, pressão e composição 𝐺 = 𝑓(𝑇, 𝑃, 𝑛1, … , 𝑛𝑛). 

𝑑𝐺 = (
𝜕𝐺

𝜕𝑇
)

𝑃,𝑛𝑖

𝑑𝑇 + (
𝜕𝐺

𝜕𝑃
)

𝑇,𝑛𝑖

𝑑𝑃 + ∑ (
𝜕𝐺

𝜕𝑛𝑖

)
𝑇,𝑃,𝑛𝑗≠𝑖𝑖

                     (8) 

Comparando as equações (7) e (11), obtemos, 

(
𝜕𝐺

𝜕𝑃
)

𝑇,𝑛𝑖

= 𝑉                                                              (9) 

(
𝜕𝐺

𝜕𝑇
)

𝑃,𝑛𝑖

= −𝑆                                                           (10) 

(
𝜕𝐺

𝜕𝑛𝑖

)
𝑇,𝑃,𝑛𝑗≠𝑖

= 𝜇𝑖                                                      (11) 

Em que, 𝜇𝑖 é o potencial químico do componente i, o qual pode ser derivado da seguinte 

maneira: 
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𝜇𝑖 =  (
𝜕𝐺

𝜕𝑛𝑖

)
𝑇,𝑃,𝑛𝑗≠𝑖

= (
𝜕𝑈

𝜕𝑛𝑖

)
𝑆,𝑉,𝑛𝑗≠𝑖

= (
𝜕𝐻

𝜕𝑛𝑖

)
𝑆,𝑃,𝑛𝑗≠𝑖

= (
𝜕𝐴

𝜕𝑛𝑖

)
𝑇,𝑉,𝑛𝑗≠𝑖

= −𝑇 (
𝜕𝑆

𝜕𝑛𝑖

)
𝑈,𝑉,𝑛𝑗≠𝑖

                                                                                        (12) 

De acordo com Castellan (1995), sob a condição de soluções ideais, a energia de Gibbs 

para qualquer material puro é expressa integrando-se a Eq. (7), a temperatura e pressão 

constante, conforme a Eq. (13). 

∫ 𝑑𝐺
𝐺

𝐺0

= ∫ 𝜇𝑖𝑑𝑛𝑖

𝑛𝑖

𝑛𝑖
0

  →   𝐺 = 𝐺0(𝑇) + ∑ 𝜇𝑖(𝑛𝑖 − 𝑛𝑖
0)

𝑖

                           (13) 

Onde G0 é a energia d Gibbs padrão, que é uma função da temperatura. 

E considerando que o potencial químico é relacionado com a energia de Gibbs molar, 

conforme as Eq. 14 e Eq. 15. 

𝜇𝑖 =
𝐺

𝑛
                                                                  (14) 

𝜇𝑖 =  (
𝜕𝑛𝑇𝑔

𝜕𝑛𝑖

)
𝑇,𝑃,𝑛𝑗≠𝑖

= 𝑔̅𝑖                                          (15) 

Sendo assim, o potencial químico também pode ser expresso conforme a Eq. (16), 

𝜇𝑖 = 𝜇𝑖
°(𝑇, 𝑃) + 𝑅𝑇𝑙𝑛𝑥𝑖                                                     (16) 

Em que, 𝜇𝑖
°(𝑇, 𝑃) é o potencial químico das espécies puras i no mesmo estado de 

agregação da mistura. 

2.3. Equilíbrio químico e de fases simultâneo 

O problema do equilíbrio químico e de fases é extremamente importante para a análise do 

comportamento da fase fluida para uma variedade de aplicações em processos de separação [...] 

Simuladores de processos precisam ser capazes de predizer de forma confiável e eficiente o 

exato número de fases que devem existir no equilíbrio (MCDONALD; FLOUDAS, 1997). 

Existem vários critérios que podem ser abordados quando se fala de atingir uma condição 

de equilíbrio em um sistema e geralmente são baseados na condição de minimização da função 

termodinâmica característica do processo. Os principais critérios utilizados para se considerar 

um sistema como estando em equilíbrio estão em termos dos quatro potenciais termodinâmicos 
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extensivos: energia interna (U), entalpia (H), energia livre de Helmholtz (A) e energia livre de 

Gibbs (G). Como nos processos a temperatura e pressão constantes são os de maior interesse 

nos sistemas termodinâmicos, o critério baseado na minimização da energia livre de Gibbs é o 

mais utilizado no cálculo de equilíbrio de fase (ROCHA, 2021; AUGUSTO, 2021). 

Em muitos processos químicos, as reações ocorrem em sistemas de duas fases. Para tal 

sistema, o equilíbrio químico e de fases devem sempre ser calculados simultaneamente para 

incluir o efeito de sua forte interação (SANDERSON; CHIEN, 1973). 

As composições de equilíbrio e o número de fases de um sistema podem ser obtidas 

resolvendo um conjunto de equações de balanço de massa, equilíbrio químico e de fases para 

componentes e reações específicas (XIAO et al, 1989). 

Para que o equilíbrio termodinâmico entre diferentes fases seja alcançado, é necessário 

que as seguintes condições sejam atendidas: 

𝑇𝛼 = 𝑇𝛽 = ⋯ = 𝑇𝜑                                                       (17) 

𝑃𝛼 = 𝑃𝛽 = ⋯ = 𝑃𝜑                                                       (18) 

𝜇𝛼 = 𝜇𝛽 = ⋯ = 𝜇𝜑                                                      (19) 

Além da temperatura e pressão, o potencial químico de cada espécie deve ser igual em 

todas as fases. Como já mencionado, o potencial químico é equivalente a energia de Gibbs 

molar Eq. (15). 

De outra forma, a energia molar parcial de Gibbs pode ser expressa em função da 

fugacidade, conforme a Eq. 20. 

𝑔̅𝑖(𝑇, 𝑃, 𝑧𝑖) =  𝑔𝑖
°(𝑇, 𝑃0) + 𝑅𝑇𝑙𝑛

𝑓𝑖(𝑇, 𝑃, 𝑧𝑖)

𝑓𝑖
0(𝑇, 𝑃0)

                        (20)  

As propriedades dos componentes puros (𝑔𝑖
°, 𝑓𝑖

0) são funções que dependem 

exclusivamente da temperatura e da pressão (CASTELLAN, 1995). Assim, essas propriedades 

se apresentam como constantes, apresentando os mesmos valores em todas as fases do sistema. 

Reescrevendo a Eq. (20) em função do potencial químico, temos: 

𝜇𝑖 − 𝜇𝑖
° = 𝑅𝑇𝑙𝑛 [

𝑓𝑖

𝑓𝑖
0]                                                       (21)  
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O relacionamento da energia de Gibbs com o avanço da reação (𝜉), a pressão e 

temperatura constante é expresso por: 

𝑑𝐺 = ∑ 𝜇𝑖𝑣𝑖𝑑𝜉                                                 (22) 

em que, 𝑣𝑖 corresponde ao volume molar do componente i e 𝜉 é o avanço da reação.  

Com isso, conhecendo que a derivada (
𝜕𝐺

𝜕𝜉
)

𝑇,𝑃
corresponde a taxa de aumento da energia 

de Gibbs na mistura com avanço de 𝜉 da reação, em que se essa derivada for zero, a energia de 

Gibbs terá um valor mínimo e a reação estará em equilíbrio. 

(
𝜕𝐺

𝜕𝜉
)

𝑇,𝑃

= 0                                                        (23) 

Dessa forma, ao aplicar a condição de equilíbrio a Eq. 22 e substituir o potencial químico 

com base na Eq. 20, obtemos: 

∑ 𝜇𝑖𝑣𝑖 = 0 →  𝑙𝑛 ∏ (
𝑓𝑖

𝑓𝑖
0)

𝑣𝑖

= −
∑ 𝑣𝑖𝐺𝑖

0

𝑅𝑇
                            (24) 

Para um sistema em equilíbrio líquido-vapor, a fugacidade, que representa uma "pressão 

efetiva" considerando as interações moleculares e desvios entálpicos e entrópicos, é usada para 

descrever o equilíbrio entre as fases. A fugacidade de um componente no estado vapor (𝑓𝑖
𝑉) é 

definida pela equação: 

𝑓𝑖
𝑉 = 𝑃 ∗ 𝑦𝑖 ∗ 𝜑𝑖

𝑉(𝑃, 𝑇, 𝑦𝑖)                                                 (25) 

onde P é a pressão, yi é a fração molar do componente i na fase vapor, e ∅𝑖
𝑉 é o coeficiente de 

atividade na fase vapor.  

De forma análoga, a fugacidade no estado líquido (𝑓𝑖
𝐿) é dada por: 

𝑓𝑖
𝐿 = 𝑃𝑠𝑎𝑡 ∗ 𝑥𝑖 ∗ 𝛾𝑖

𝐿(𝑃, 𝑇, 𝑥𝑖)                                                  (26) 

onde xi é a fração molar do componente i na fase líquida, e 𝛾𝑖
𝐿 é o coeficiente de atividade na 

fase líquida. 

No equilíbrio líquido-vapor, a fugacidade do componente i nas fases líquida e vapor deve 

ser igual, ou seja: 

𝑓𝑖
𝐿 = 𝑓𝑖

𝑉                                                                   (27) 
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Substituindo as equações de fugacidade, a relação de equilíbrio torna-se: 

𝑃𝑖
𝑠𝑎𝑡(𝑇) ∗ 𝑥𝑖 ∗ 𝛾𝑖 = 𝑃 ∗ 𝑦𝑖 ∗ 𝜑𝑖

𝑉(𝑃, 𝑇, 𝑦𝑖)                                   (28) 

A Eq. (28) relaciona a pressão de saturação (𝑃𝑖
𝑠𝑎𝑡(𝑇)) com as frações molares e os 

coeficientes de atividade nas duas fases, podendo ser chamada de modelagem 𝛾 − 𝜑, por ser 

considerada a não idealidade em ambas as fases. 

2.3.1. Métodos de solução para equilíbrio químico e de fases simultâneo 

Para facilitar a resolução de problemas de equilíbrio em sistemas multicomponentes, 

podem ser adotadas diferentes abordagens, conforme discutido a seguir. 

2.3.1.1. Estequiométrico 

O método estequiométrico, conhecido também como abordagem S, é exemplificado 

pelo método padrão da constante de equilíbrio. As composições da mistura em equilíbrio podem 

ser determinadas resolvendo as equações de equilíbrio para cada reação, utilizando suas 

respectivas constantes de equilíbrio ou minimizando a energia livre de Gibbs em função das 

variáveis de extensão da reação (BINOUS; BELLAGI, 2022). Sendo assim, o equilíbrio é 

determinado usando as constantes de equilíbrio para cada reação envolvida no processo 

(GAMBAROTTA et al, 2018). 

Essa abordagem requer uma especificação detalhada de todas as reações químicas que 

ocorrem no sistema, mas, quando muitas espécies químicas estão envolvidas, pode ser muito 

difícil prever quais reações ocorrerão (GAMBAROTTA et al, 2018). A formulação 

estequiométrica é vantajosa quando o número de espécies químicas independentes na reação é 

pequeno (MICHELSEN; MOLLERUP, 2007 apud TSANAS, 2018). 

2.3.1.2. Não Estequiométrico 

Já na abordagem NS, também conhecido como método não-estequiométrico, nenhuma 

reação específica é formulada. O número de mols das espécies em equilíbrio é determinado 

minimizando a energia livre de Gibbs da mistura, sujeita às restrições das equações de 

conservação de massa dos elementos químicos presentes na alimentação (BINOUS; BELLAGI, 

2022). 

Os métodos não-estequiométricos não levam em consideração as reações químicas de 

forma direta. A energia de Gibbs é minimizada sob restrições de balanço de massa. Essa 

restrição deve ser válida em todos os momentos e é independente do progresso da reação. Ela 
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deve ser satisfeita pela alimentação, pelas configurações de fase intermediária instável ou pela 

solução de equilíbrio. Ao trabalhar com a abordagem não estequiométricos, definimos o 

Lagrangiano da função para eliminar as restrições (TSANAS, 2018).  

2.3.1.3. Minimização da energia de Gibbs  

O método de minimização da energia de Gibbs, tem sido utilizado por vários 

pesquisadores para o cálculo do equilíbrio de fases. White et al. (1958) foi um dos pioneiros 

neste campo; o autor usou a minimização da energia de Gibbs envolvendo uma série de sistemas 

ideais. Em 1979, Gautam e Seider aplicaram o algoritmo de programação quadrática de Wolfe 

para determinar a distribuição de composições em sistemas multifásicos em equilíbrio 

(CABALLERO, 2012). 

Smith et al. (2007), citados por Da Costa et al. (2013), sugerem que a energia de Gibbs 

total de um sistema fechado, a temperatura e pressão constantes, deve diminuir durante um 

processo irreversível, e a condição de equilíbrio é alcançada quando a energia de Gibbs atinge 

seu valor mínimo. 

De acordo com Walas (1985), embora não seja o método mais fácil na prática, uma 

maneira de encontrar a condição de equilíbrio é determinando quando a energia de Gibbs da 

mistura está em seu mínimo. Para determinar o min G, métodos como multiplicadores de 

Lagrange, onde as incógnitas (frações molares) e um parâmetro adicional (𝜆) são encontrados 

através de iteração ou métodos numéricos como Newton-Raphson, são frequentemente 

utilizados, sua função objetivo é descrita conforme a Eq. 29. 

𝜓 = 𝑔 + 𝜆 (∑ 𝑥𝑖 −  ∑ 𝑥𝑖
∗)                                          (29) 

Onde, 𝜆 corresponde ao multiplicador de Lagrange, que é desconhecido no início, mas é 

encontrado pelo procedimento de minimização juntamente com as frações desconhecidas. 

Assim, pode-se afirmar que a energia livre de Gibbs é mínima quando o sistema atinge o 

estado de equilíbrio químico, conforme mencionado anteriormente. Portanto, é de interesse 

comum estudar métodos para essa minimização. Neste trabalho, focaremos na minimização da 

energia de Gibbs por meio da programação geométrica, que será abordada na seção de 

metodologia. 

2.4. Inteligência Artificial e Aprendizado de Máquina 
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Surgida em meados de 1950, como uma disciplina da ciência da computação, a 

inteligência artificial tem produzido diversas ferramentas poderosas, muitas das quais são de 

uso prático na engenharia para resolver problemas difíceis que normalmente exigem 

inteligência humana (PHAM, 1999). 

De acordo com Nti (2022), a IA é uma área da ciência da computação que visa capacitar 

computadores, softwares ou robôs a executar tarefas que exigem inteligência humana. O 

aprendizado de máquina (ML) é a abordagem mais comum para alcançar a IA, enquanto o 

aprendizado profundo (DL) é uma subcategoria de ML. Os avanços em ML e DL estão 

provocando mudanças significativas em diversos setores da tecnologia, engenharia e 

manufatura. 

As máquinas não estão somente fazendo trabalhos manuais, mas também trabalhos 

racionais, tarefas que requerem o uso do que se considera inteligência. Atualmente, existem 

máquinas que estão aprendendo a dirigir automóveis, a realizar diagnósticos de saúde, a traduzir 

automaticamente, entre outras aplicações (LUDERMIR, 2021).  

O aprendizado de máquina (ML) permite que sistemas e máquinas aprendam 

automaticamente e se aprimorem a partir da auto experiência, sem serem programados 

explicitamente. As técnicas de ML são geralmente classificadas em quatro grupos principais: 

Aprendizado Supervisionado (SL), Aprendizado Não Supervisionado (UL), Aprendizado Semi-

Supervisionado (SSL) e Aprendizado por Reforço (RL) (NTI, SAMUEL, et al., 2019; 

SIMEONE, 2018; STANISAVLJEVIC; SPITZER, 2016 apud NTI, 2022). 

As técnicas de aprendizado de máquina (ML) são orientadas a dados, permitindo que os 

sistemas aprendam automaticamente a partir de grandes volumes de informações. Embora os 

algoritmos de ML gerem hipóteses com base nesses dados, implementar essa técnica para 

resolver problemas pode ser desafiador, pois é fundamental contar com um conjunto de dados 

de qualidade. Como esse conjunto nem sempre é adequado, é necessário utilizar técnicas que 

melhorem a qualidade dos dados (LUDERMIR, 2021). 

2.4.1. Redes Neurais Artificiais 

As redes neurais artificiais (RNA) são modelos matemáticos que se inspiram nas 

estruturas neurais biológicas e que têm a capacidade computacional adquirida por meio de 

aprendizado (LUDERMIR, 2021).  
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As RNA parecem ser particularmente adequadas para tarefas de engenharia de processos 

químicos que exigem reconhecimento de padrões ou controle contínuo de entrada e saída em 

processos com modelos e dados incertos (HOSKINS; HIMMELBLAU, 1988). 

De acordo com Nascimento et al (2000), potencial para a aplicação de redes neurais na 

indústria química é enorme, uma vez que a não linearidade nos processos químicos é a regra 

geral. Essas redes têm a capacidade de “aprender” o que ocorre no processo sem a necessidade 

de modelar fisicamente as leis químicas que regem o sistema. 

Uma rede neural artificial é composta por várias unidades de processamento chamadas 

nós, que funcionam semelhantes a neurônios no cérebro humano. A figura 1 ilustra a estrutura 

básica de um único nó de processamento. Cada nó recebe sinais de entrada, que podem vir de 

outros nós ou fontes externas. 

Figura 1. Estrutura de um único nó de processamento. 

 

Fonte: Himmelblau (2000) 

Ao chegar ao nó, cada sinal de entrada (𝐼𝑗), é associado a um peso 𝑤𝑖𝑗. Esses pesos 

determinam a importância de cada entrada, funcionando de maneira análoga à força sináptica 

que conecta neurônios no cérebro. E assim, a soma dos sinais ponderados resulta em um sinal 

de ativação h. Com isso, esse sinal é passado por uma função de transferência g, a qual pode 

ser qualquer tipo de função matemática, normalmente sendo escolhida uma função simples e 

diferenciável, como a função sigmoide.  

Dessa forma, a saída do nó, denotada como 𝑂𝑖, pode ser utilizada para outros nós na 

rede ou ser considerada como a saída final de um modelo de RNA. Assim, cada nó contribui 

para o processamento e aprendizado da rede, permitindo que a RNA identifique padrões e faça 

previsões com base nos dados de entrada. 

 

2.4.1.1. Perceptron Multicamadas 
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As redes neurais de perceptron multicamadas (MLP), também conhecidas como redes 

neurais de retropropagação (backpropagation), são populares e mais usadas do que outros tipos 

de redes para uma ampla variedade de problemas. Elas consistem num sistema poderoso, 

capazes de modelar relações complexas. Sendo assim, é possível utilizar a MLP para prever um 

objeto de saída com base em um objeto de entrada. A rede constrói um modelo com base em 

exemplos com saídas conhecidas. Processo que é denominado aprendizado supervisionado 

(SMITS, 1994). 

Essas redes são caracterizadas pelas elevadas possibilidades de aplicações em uma gama 

de problemas relacionados com as mais diferentes áreas, sendo consideradas uma das 

arquiteturas mais versáteis quanto à aplicabilidade. Ela se destaca para aproximação universal 

de funções; reconhecimento de padrões; identificação e controle de processos; previsão de 

séries temporais; otimização de sistemas, entre outros (SILVA et al, 2016). 

De forma estrutural, a MLP conta com três ou mais camadas, uma camada de entrada, 

uma de saída e pelo menos uma camada oculta. Todas as camadas estão conectadas com a 

próxima camada, o que define a alimentação da rede (feed-foward), como ilustra a Figura 2. 

Figura 2. Demonstração de rede MLP. 

 

Fonte: Smits, 1994. 

A propagação dos sinais de entradas, independentemente da quantidade de camadas 

intermediárias, ocorre sempre em um mesmo sentido, da camada de entrada em direção a 

camada neural de saída (DA SILVA et al, 2016). Além disso, observa-se na figura 2 também, 

que a camada de saída pode ser composta por diversos neurônios, em que cada um desses 
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representa uma saída do processo, ou seja, é uma boa rede para se trabalhar quando se fala de 

multivariáveis. 

A especificação da configuração topológica de uma rede MLP, tais como a quantidade 

de camadas ocultas e seus respectivos números de neurônios, a função de ativação, são 

dependentes de diversos fatores e serão mais bem especificados na seção da metodologia.  

2.4.1.2. Redes de funções de base radial 

As redes de funções de base radial (RBF) são redes formadas por neurônios seletivos ou 

neurônios com função de ativação de base radial local. Com um processo de treinamento 

bastante simples e uma boa eficiência computacional essas redes têm ganhado uma significativa 

posição no campo de redes neurais artificiais (HAYKIN, 2009 apud SILVA, 2016). 

As redes funções de base radial (RBF) podem ser empregadas em quase todos os 

problemas tratados pela MLP, inclusive aqueles que envolvem aproximação de funções e 

classificação de padrões. A diferença dela para MLP é que a estrutura típica de uma RBF é 

composta por apenas uma camada, na qual as funções de ativação são do tipo gaussiana, como 

ilustra a figura 3 (DA SILVA et al, 2016).  

Figura 3. Configuração comum de uma rede RBF. 

 

Fonte: Da Silva et al, 2016 

Assim como a MLP, a rede RBF também pertence a arquitetura feedfoward de camadas 

múltiplas, em que o treinamento é realizado de forma supervisionada. E que também, seu fluxo 

de informação se inicia na camada de entrada, percorre para a camada oculta, finalizando na 

camada de saída. Já seu processo de treinamento, ocorre de maneira distinta, onde é iniciado 

pelos neurônios da camada intermediária, encerrando-se nos neurônios da camada de saída. 
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3. METODOLOGIA 

Toda a metodologia foi desenvolvida no software MATLAB® 2023b, que foi utilizado para 

implementar os algoritmos de programação geométrica e das redes neurais para o cálculo do 

equilíbrio simultâneo de fases e químico de dois processos distintos da engenharia química. O 

fluxograma abaixo apresenta a metodologia desenvolvida, onde cada etapa do fluxograma será 

descrita nas próximas seções. 

Fluxograma 1. Resumo da metodologia abordada. 

 

Fonte: Autor (2024). 

3.1. Definição dos casos de estudo 

3.1.1. Caso 1: Reforma a vapor do metano 

A reformação do metano ou reação de reformação dos gases, é uma parte importante da 

conversão de gás natural em produtos químicos de vasta utilidade, ela é muito conhecida como 

reação de Water Gas Shift (WGS) e é representada pelas seguintes reações: 

Reação de reformação a vapor: 

𝐶𝐻4 + 𝐻2𝑂 →  𝐶𝑂 + 3𝐻2 

Reação de deslocamento gás-água (WGS): 

𝐶𝑂 +  𝐻2𝑂 →  𝐶𝑂2 + 𝐻2 

O sistema 𝐶𝐻4 − 𝐻2𝑂 − 𝐶𝑂 − 𝐶𝑂2 − 𝐻2 é de extrema importância na indústria química e 

no processamento de gás natural. Ele converte monóxido de carbono (CO) e vapor de água 

(H2O) em dióxido de carbono (CO2) e hidrogênio (H2). Esse processo é frequentemente 

utilizado para aumentar a produção de hidrogênio em processos de reforma de gás natural, além 

de melhorar a eficiência de células de combustível.  

3.1.1.1. Planejamento de experimento   
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Os dados de treinamento da rede foram gerados por meio de um algoritmo de 

programação geométrica, projetado para resolver o equilíbrio químico e de fases. As variáveis 

de entrada incluem temperatura, pressão e o número de moles da fase vapor, enquanto as 

variáveis de saída consistem na fração molar e no número de moles na fase vapor. 

A coleta dos dados foi realizada de duas maneiras diferentes, sendo realizado o cálculo 

para 2000 pontos em cada maneira. Na primeira, variou-se aleatoriamente a temperatura, a 

pressão e os números iniciais de mols na fase vapor. Na segunda, variaram-se de forma aleatória 

apenas a temperatura e pressão, mantendo constante os números iniciais de moles.  

O intervalo de variação da temperatura, pressão e número de moles são descritos abaixo. 

Tabela 1. Variáveis de entrada para coleta de dados do case 1. 

 Coleta 1 Coleta 2 

Variável Intervalo Intervalo 

P (atm) 1 – 10 1 - 10 

T (K) 700 – 2000 700 – 2000 

n0v (moles) 1-10 2; 3; 0; 0; 0 
Fonte: Autor (2024). 

3.1.1.2. Esquema da rede 

Para esse processo, em que o sistema permanece em uma única fase, são consideradas 

sete variáveis de entrada, que incluem a pressão, a temperatura e o número inicial de moles de 

cada componente e dez variáveis de saída correspondem à composição molar e ao número final 

de moles de cada componente. 

Figura 4. Esquema simplificado do processamento das redes para o caso 1. 

 

Fonte: Autor (2024). 
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Para a análise dos resultados da rede, foram selecionadas exclusivamente as cinco variáveis 

de saída correspondentes às frações molares de cada componente. 

3.1.2 Caso 2: Esterificação do etanol e ácido acético 

A reação de esterificação do etanol e ácido acético é demonstrada abaixo: 

𝐸𝑡𝑂𝐻 + 𝐻𝐴𝑐 →  𝐸𝑡𝐴𝑐 + 𝐻2𝑂 

O acetato de etila (etil acetato), produto formado na reação entre etanol e ácido acético, 

possui inúmeras aplicações na indústria química. Sua principal função é atuar como solvente 

em diversas indústrias, como a farmacêutica, onde é utilizado na fabricação de medicamentos 

e na purificação de compostos ativos. Na indústria alimentícia, serve como aditivo alimentar e 

aromatizante artificial. Já na indústria de perfumes e cosméticos, o acetato de etila é um 

ingrediente comum devido ao seu aroma agradável e rápida evaporação. Além dessas, ele é 

amplamente empregado em outras áreas devido às suas propriedades versáteis. 

3.1.2.1. Planejamento do Experimento 

Os dados foram obtidos utilizando um algoritmo de programação geométrica para 

resolver o equilíbrio químico e de fase, como será visto adiante. As variáveis de entrada 

incluíram temperatura, pressão e os números de mols iniciais nas fases líquida e vapor, enquanto 

as variáveis de saída corresponderam à composição e ao número de mols nas fases líquida e 

vapor. 

A coleta dos dados foi realizada de duas maneiras distintas, sendo realizado o cálculo 

para 2000 pontos em cada maneira. Na primeira, mantiveram-se constantes a pressão, variando-

se aleatoriamente a temperatura e os números iniciais de mols nas fases líquida e vapor. Na 

segunda, variaram-se de forma aleatória apenas a temperatura, mantendo constante os números 

iniciais de mols. 

O intervalo de variação da temperatura foi definido com base na média das temperaturas 

de saturação mínimas e máximas de cada componente envolvido na reação, conforme 

apresentado na Tabela 1. 

Tabela 2. Temperaturas da pressão de vapor dos componentes e respectivas médias do 

caso 2. 

Componentes Tmin (K) Tmax (K) 

(1) EtOH 159,05 514,00 

(2) HAC 289,81 591,95 

(3) EtAC 189,60 523,30 

(4) H2O 273,16 647,10 
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Média 227,91 569,09 
Fonte: Green; Perry (2007) adaptado. 

 Os dados de entrada para a coleta de dados podem ser visualizados na tabela 2. 

Tabela 3. Variáveis de entrada para coleta de dados do case 2. 

 Coleta 1 Coleta 2 

Variável Intervalo Intervalo 

P (atm) 1 1 

T (K) 227,91 - 569,09 227,91 - 569,09 

n0v (moles) 1-50 0,5; 0,5; 0; 0 

n0l (moles) 1-50 0; 0; 0; 0 
Fonte: Autor (2024). 

 

3.1.2.2. Esquema da Rede 

Com base nos dados apresentados na seção anterior, a rede neural foi configurada com 

dez variáveis de entrada, representando a pressão, temperatura e o número de mols iniciais nas 

fases líquida e vapor. As variáveis de saída totalizam dezesseis, compostas pela fração molar e 

o número de mols de cada componente nas fases líquida e vapor. 

Figura 5. Esquema simplificado do processamento das redes para o caso 2. 

 
Fonte: Autor (2024). 

 

Para o desenvolvimento do estudo, foram selecionadas oito das dezesseis variáveis de 

saída para análise detalhada ao longo do trabalho, correspondendo às frações molares dos 

componentes nas fases líquida e vapor. 

  

3.2. Algoritmo de Programação Geométrica 

A Programação Geométrica (PG) é uma técnica de otimização voltada para a solução de 

problemas não lineares, cuja função objetivo e restrições são expressas como somas de 
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monômios, isto é, funções da forma: 𝑐 ∏ 𝑡
𝑗

𝑎𝑖,𝑗𝑚
𝑗=1  (GUIMARÃES, 2024). O equilíbrio 

termodinâmico pode ser formulado como um problema de Programação Geométrica (DUFFIN 

et al., 1961). A expressão da Energia Livre de Gibbs total pode ser reescrita como uma função 

dual de PG por meio da seguinte equação: 

𝑣(𝛿) = exp (−
𝐺

𝑅𝑇
) = ∏ ∏ (

𝑐𝑗
𝑘

𝛿𝑗
𝑘)

𝑁𝐶

𝑗

𝛿𝑗
𝑘

(𝜆𝑘(𝛿))𝜆𝑘   

𝑁𝐹

𝑘

                                                    (27) 

Onde 𝛿 é o vetor de número de mols de todos os componentes do sistema, 𝜆𝑘 representa 

o número total de mols na fase 𝑘 e 𝑐𝑖
𝑘 um termo constante da formulação do dual. No entanto, 

em sistemas não ideais, esse termo não é constante, pois incorpora os coeficientes de 

atividade ou fugacidade (Mrema, 2006). A fórmula de 𝑐𝑖
𝑘 para sistemas não ideais é dada 

por: 

𝑐𝑖 = exp (−
𝜇𝑖

0

𝑅𝑇
− ln (

𝑓𝑖

𝑓𝑖
0)) , 𝑖 = 2, … , 𝑁𝐶                                                     (28) 

No caso do estudo 1, em que estamos lidando com uma fase vapor não ideal, a 

equação pode ser reescrita da seguinte forma: 

𝑐𝑖 = exp (−
∆𝐺𝑓

𝑖𝑔

𝑅𝑇
(𝑇, 𝑃0) − ln (𝜑𝑖̂(𝑦𝑖, 𝑇, 𝑃)

𝑃

𝑃0
 ))                            (29) 

onde o coeficiente de fugacidade da fase vapor (𝜑𝑖̂) é calculado por meio da equação de 

estado Soave-Redlich-Kwong (SRK), um dos modelos mais comumente utilizados para esse 

tipo de cálculo.   

No caso de estudo 2, temos tanto a fase vapor, representada pela eq. 29, quando a fase 

líquida não ideal, que é representada por: 

𝑐𝑖 = exp (−
∆𝐺𝑓

𝑖𝑔

𝑅𝑇
(𝑇, 𝑃0) − ln (𝛾(𝑥𝑖, 𝑇)

𝑃𝑖
𝑠𝑎𝑡(𝑇)

𝑃0
 ))                      (30) 

onde o coeficiente de fugacidade da fase líquida (𝛾) é calculado pelo modelo NRTL (non 

random two-liquid) proposto por Renon e Prausnitz (1968). 

A partir da variável dual, já mencionada, é possível realizar o cálculo das frações molares 

de cada fase, para assim ser possível o cálculo dos coeficientes de fugacidade, que dependem 
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diretamente dessa fração. O vetor de número de moles (δ) é uma das saídas do cálculo da 

PG, sendo assim, as frações molares são calculadas da seguinte maneira: 

𝑥𝑖 =
𝛿𝑖

𝑙

𝛿𝑇
𝑙   𝑒  𝑦𝑖 =

𝛿𝑖
𝑣

𝛿𝑇
𝑣                                                    (31) 

De acordo com Guimarães (2024), A partir da solução inicial, o processo avança para a 

minimização da energia de Gibbs por meio da PG, resultando em um vetor de número de 

moles. Com esse vetor, é possível calcular a composição de cada fase e, consequentemente, 

determinar os coeficientes de fugacidade. Após o cálculo desses coeficientes, a constante 

dual é recalculada, agora levando em conta a não idealidade. Em seguida, a energia de Gibbs 

é minimizada novamente. Se a tolerância calculada (definida pela diferença entre as frações 

molares das últimas duas iterações) for aceita, o programa imprime as variáveis de saída. 

Caso contrário, o novo vetor de moles gerado é utilizado para recalcular as composições da 

fase, e o processo é repetido até que a tolerância mínima seja alcançada, como ilustrado na 

Figura 6. 

Figura 6. Fluxograma para a busca do ponto de equilíbrio 

 

Fonte: Adaptado de Guimarães, R. (2024). 

3.3.  Topologia da Rede Neural 

Os dados de ambas as redes e casos foram distribuídos no modelo de proporção 

70:15:15, em que 70% do conjunto foi destinado para a fase de treinamento, 15% para a fase 
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de validação e os 15% restantes para a fase de teste. Essa divisão permite que o modelo seja 

treinado, validado e testado de forma eficaz, garantindo uma avaliação equilibrada de seu 

desempenho. 

Além disso, foi utilizada a mesma configuração de rede neural para ambos os casos, 

como descrito abaixo. 

3.3.1. MLP 

A rede MLP possui uma arquitetura de feedfoward de camadas múltiplas em que seu 

treinamento segue a forma supervisionado, ela é caracterizada por possuir pelo menos duas 

camadas de neurônios. 

Para otimizar o processo de treinamento, reduzir o tempo de convergência e o esforço 

computacional, foi aplicado o método de Levenberg-Marquardt. Este algoritmo é amplamente 

utilizado na otimização de redes neurais, sendo um método de segunda ordem baseado nos 

mínimos quadrados para modelos não lineares, proporcionando um ajuste mais eficiente dos 

pesos da rede. 

Para avaliar o modelo de aprendizado, foi aplicada a técnica de validação cruzada, 

conhecida como k-folds. Esse método consiste em dividir os dados de entrada em k 

subconjuntos. O modelo é treinado em k-1 subconjuntos, enquanto o subconjunto restante é 

reservado para avaliação. O processo é repetido k vezes, alternando o subconjunto reservado 

para validação em cada iteração, garantindo uma avaliação mais robusta e generalizada do 

desempenho do modelo. 

De acordo com Jeff Heaton, autor de Introduction to Neural Networks for Java, existem três 

abordagens que podem ser utilizadas para calcular o número de neurônios em uma camada 

oculta: 

1. Entre o tamanho da camada de entrada e o da camada de saída: O número de 

neurônios na camada oculta deve estar entre o número de neurônios da camada de 

entrada e da camada de saída. Utilizando o caso 1 como exemplo, com 9 neurônios na 

camada de entrada e 8 na camada de saída, temos: 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 + 𝑆𝑎í𝑑𝑎

2
=

9 + 8

2
≅ 9 𝑛𝑒𝑢𝑟ô𝑛𝑖𝑜𝑠  

2. 2/3 do tamanho da camada de entrada, mais o tamanho da camada de saída: O 

número de neurônios na camada oculta deve ser 2/3 do número de neurônios da camada 
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de entrada, somado ao número de neurônios da camada de saída. Assim, para o caso 1, 

temos: 

2

3
∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 + 𝑆𝑎í𝑑𝑎 =

2

3
∗ 9 + 8 = 14 𝑛𝑒𝑢𝑟ô𝑛𝑖𝑜𝑠 

3. Menor que o dobro do tamanho da camada de entrada: O número de neurônios na 

camada oculta deve ser menor que o dobro do número de neurônios da camada de 

entrada. Neste caso, para o caso 1, temos: 

2 ∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 = 2 ∗ 9 = 18 𝑛𝑒𝑢𝑟ô𝑛𝑖𝑜𝑠 

Essas abordagens fornecem orientações para determinar o número adequado de 

neurônios na camada oculta, dependendo da complexidade do problema e dos dados. 

Tabela 4. Especificações para rede MLP. 

Arquitetura Feedfoward de camadas múltiplas 

Quantidade de camadas ocultas 2 

Quantidade de neurônios por camada 14 

Método de otimização Levenberg-Marquardt 

Função de ativação Logsig (sigmoide) 

Tipo de validação k-folds (10 folds) 
Fonte: Autor (2024). 

3.3.2. RBF 

Assim como as redes MLP, a RBF possui uma arquitetura feedforward com um 

treinamento de forma supervisionado. Sua estrutura típica é composta por apenas uma camada 

intermediária, na qual as funções de ativação são do tipo gaussiana. A quantidade de neurônios 

na camada oculta, foi selecionado a partir de testes realizados na simulação da rede, onde foi 

considerado o tempo de simulação, a regressão dos dados e o erro quadrático médio. Da mesma 

forma da MLP, o tipo de validação escolhido foi o cross-validation utilizando 10 folds. 

Tabela 5. Especificações para rede RBF. 

Arquitetura Feedfoward de camadas única 

Quantidade de camadas ocultas 1 

Quantidade de neurônios por camadas 14 

Função de ativação gaussiana 

Tipo de validação k-folds (10 folds) 

  
Fonte: Autor (2024). 

 

3.4. Métodos de avaliação das redes neurais 
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As medidas de desempenho em algoritmos de aprendizado de máquina são essenciais para 

que as diversas arquiteturas, métodos de otimização e regularização sejam comparadas entre si. 

Além disso, é importante acompanhar o progresso ou não em ajustes na arquitetura, como 

número de camadas, função de ativação ou número de neurônios. 

3.4.1. Erro quadrático médio 

O erro médio quadrático (MSE) é uma é uma métrica de desempenho que mede o quão 

bem o modelo atinge seus objetivos, é uma função de perda ideal para problemas de regressão, 

ou seja, quando o objetivo da saída da rede é prever um valor escalar contínuo. 

O MSE é definido como a soma das diferenças ao quadrado entre os elementos do vetor 

de previsão 𝑦 e o vetor de verdade 𝑦̂, expressa da seguinte forma: 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2
𝑁

𝑖=0
                                                      (32) 

Em que, N corresponde ao tamanho do vetor. Se a saída da rede é um vetor com 

múltiplos elementos, N representa o número de entrada do vetor. 

3.4.2. Coeficiente de determinação (R2) 

O coeficiente de determinação R2 mede a proporção do erro de previsão que é eliminada 

ao se utilizar a regressão dos mínimos quadrados. Ele indica o quão bem os dados previstos se 

ajustam ao modelo. O valor de R2 varia entre 0 e 1, podendo, em alguns casos, ser expresso em 

termos percentuais. De forma geral, quanto maior o R2, melhor o ajuste dos dados ao modelo, 

resultando em previsões mais precisas e, portanto, melhores resultados.  
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4. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

4.1. Caso 1: Reformação a vapor do metano 

4.1.1. Análise gráfica dos dados coletados 

4.1.1.1. Variando o número de moles iniciais, temperatura e pressão 

Com base nos dados de entrada gerados aleatoriamente, conforme apresentados na 

Tabela 1, é possível analisar suas distribuições e espaçamentos, ilustrados nas Figuras 7 e 8. 

Observa-se que, para todas as variáveis de entrada, os dados não seguem um padrão regular de 

espaçamento, apresentando uma distribuição randômica, porém dentro de um intervalo 

definido. 

Figura 7. Temperatura, pressão, números de moles iniciais e fração molar do CH4 (variando 

todas as entradas). 

 

Fonte: Autor (2024). 

Figura 8. Número de moles iniciais e fração molar da fase vapor do caso 1 da H2O e CO 

(variando todas as entradas). 

 

 



26 
 

 

Fonte: Autor (2024). 

A partir dos dados de entrada gerados aleatoriamente, aplicou-se o algoritmo de 

programação geométrica (PG) para o cálculo das frações molares de cada componente. Assim 

como os dados de entrada, as frações molares resultantes exibem uma distribuição 

completamente aleatória. Esse comportamento aleatório é esperado, uma vez que os dados de 

entrada foram gerados sem qualquer regularidade ou padrão pré-definido. 

Figura 9. Número de moles iniciais e fração molar da fase vapor do caso 1 da CO2 e H2 

(variando todas as entradas). 

 

Fonte: Autor (2024). 
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4.1.1.2. Mantendo o número de moles iniciais fixo e variando pressão e temperatura 

De forma semelhante, os dados obtidos ao fixar os números de moles iniciais também 

apresentaram uma distribuição aleatória, uma vez que as variáveis que estão sendo modificadas, 

como temperatura e pressão, não seguem um padrão regular. Nota-se uma diminuição 

significativa nas frações molares obtidas via PG de alguns componentes quando comparadas 

com os dados da primeira coleta. Esse comportamento era esperado, pois, na coleta 1, observa-

se um aumento no número de moles dos componentes, enquanto na coleta 2 o número de moles 

é consideravelmente menor. 

Figura 10. Temperatura, pressão e fração molar do CH4 e H2O (variando todas as entradas). 

 

Fonte: Autor (2024). 

 

Figura 11. Fração molar do CO e CO2 e H2 (variando todas as entradas). 
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Fonte: Autor (2024). 

4.1.2. Simulação das redes 

4.1.2.1 Rede do tipo MLP 

A simulação foi concluída em aproximadamente 47 segundos, gerando resultados 

altamente satisfatórios. Como pode ser observado nas Figuras 12 e 13, o modelo de rede neural 

se ajustou quase perfeitamente aos dados reais. A sobreposição das linhas azul (dados reais) e 

vermelha (dados da rede) nas representações gráficas demonstra a precisão do modelo em 

prever as frações molares de cada componente, mostrando assim sua eficácia e confiabilidade. 

4.1.2.1.1.  Variando o número de moles iniciais, pressão e temperatura 

Figura 12. Comparação da fração molar na fase vapor da rede MLP para o caso 1 para CH4, 

H2O, CO e CO2 (variando todas as entradas). 
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Fonte: Autor (2024). 

Figura 13. Comparação da fração molar na fase vapor da rede MLP para o caso 1 para H2 

(variando todas as entradas). 

 

Fonte: Autor (2024). 

Além da excelente tendência observada no modelo de rede, os ajustes dos dados, 

avaliados por meio do coeficiente de determinação (R²), também apresentaram resultados 

extremamente satisfatórios. O valor médio de R² foi de 0,99997, indicando um ajuste 

praticamente perfeito entre o modelo da rede e os dados reais. Além disso, a performance da 
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rede atingiu os parâmetros pré-definidos, com um erro quadrático médio na ordem de 10⁻⁵, 

comprovando mais uma vez a eficácia e confiabilidade do modelo. Esses resultados 

demonstram a capacidade da rede em fornecer previsões precisas e consistentes, reforçando sua 

aplicabilidade em sistemas complexos. 

Figura 14. Regressão da rede MLP para o caso 1 (variando todas as entradas). 

 

 

Fonte: Autor (2024). 

Figura 15. Performance da rede MLP para o caso 1 (variando todas as entradas). 



31 
 

 

Fonte: Autor (2024). 

4.1.2.1.2.  Mantendo o número de moles iniciais fixo e variando pressão e temperatura 

Ao fixar os números iniciais de moles, a rede neural apresentou um tempo de simulação 

quase dez vezes maior, porém um ajuste ainda mais preciso, já que foi eliminada uma variável 

aleatória. Esse comportamento pode ser observado nas Figuras 16 e 17, que comparam o 

modelo da rede com os dados reais. Nota-se que os pontos azuis, que representam os dados 

reais, são quase imperceptíveis nos gráficos, pois os pontos vermelhos, correspondentes aos 

dados da rede, praticamente os sobrepõem por completo. 

Figura 16. Comparação da fração molar na fase vapor da rede MLP para o caso 1 para CH4, 

H2O, CO e CO2 (n fixo). 
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Fonte: Autor (2024). 

Figura 17. Comparação da fração molar na fase vapor da rede MLP para o caso 1 para H2 (n 

fixo). 

 

 

Fonte: Autor (2024). 

Além disso, os dados se ajustaram perfeitamente ao modelo, como comprovado pelo 

coeficiente de determinação (R²) igual a 1, evidenciando um ajuste ideal. O erro quadrático 
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médio (MSE) também apresentou uma redução significativa, como é observado na Figura 19, 

alcançando valores na ordem de 10⁻⁹, o que representa um resultado extremamente satisfatório. 

Figura 18. Regressão da rede MLP para o caso 1 (n fixo). 

 

Fonte: Autor (2024). 

Figura 19. Performance da rede MLP para o caso 1 (n fixo). 

 

Fonte: Autor (2024). 
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4.1.2.2 Rede do tipo RBF 

4.1.2.2.1.  Variando o número de moles iniciais, pressão e temperatura 

Com um tempo de simulação em torno de 10 segundos, a rede RBF revelou-se uma 

opção inadequada para este caso, apresentando resultados insatisfatórios. As figuras 20 e 22 

ilustram claramente essa limitação, onde a linha amarela, representando os dados gerados pela 

rede, não consegue acompanhar os dados reais. Essa discrepância indica que a rede falhou em 

prever corretamente os valores, sugerindo que os dados de entrada, arquitetura ou os parâmetros 

utilizados na configuração da rede não eram adequados para capturar a complexidade e a 

variabilidade dos dados em questão. 

Figura 20. Comparação da fração molar na fase vapor da rede RBF para o caso 1 para CH4, 

H2O, CO e CO2 (variando todas as entradas). 

 

Fonte: Autor (2024). 

Figura 21. Comparação da fração molar na fase vapor da rede RBF para o caso 1 para H2O 

(variando todas as entradas). 
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Fonte: Autor (2024). 

Além da tendência da rede, a regressão dos dados apresentou resultados alarmantes, 

com um coeficiente negativo para a regressão de validação e uma regressão geral com uma 

média de apenas 0,005, como é ilustrada na Figura 22. Essa baixa performance foi corroborada 

pelo erro quadrático médio, que ficou em torno de 0,5, indicando uma discrepância significativa 

entre as previsões da rede e os dados reais. Esses resultados são indicativos claros de que a rede 

RBF não conseguiu capturar adequadamente a relação entre as variáveis. 

Figura 22. Regressão dos dados na rede RBF para o caso 1 (variando todas as entradas). 

, 
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Fonte: Autor (2024). 

 

4.1.2.2.2.  Mantendo o número de moles iniciais fixo e variando pressão e temperatura 

Com a redução de uma variável aleatória, os resultados da rede RBF melhoraram 

significativamente. Agora, é possível observar uma tendência da rede em acompanhar os dados 

reais, como demonstrado nas Figuras 23 e 24. Embora ainda esteja distante de alcançar a 

precisão das previsões obtidas pela rede MLP, essa melhoria é notável em comparação com os 

resultados anteriores, que consideravam números de moles de entrada aleatórios. Essa evolução 

indica que a simplificação do modelo teve um impacto positivo na capacidade preditiva da rede 

RBF, sugerindo que um ajuste contínuo pode levar a um desempenho ainda mais aprimorado. 

Figura 23. Comparação da fração molar na fase vapor da rede RBF para o caso 1 para CH4, 

H2O, CO e CO2 (n fixo). 

 

Fonte: Autor (2024). 

Figura 24. Comparação da fração molar na fase vapor da rede RBF para o caso 1 para H2O (n 

fixo). 
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Fonte: Autor (2024). 

Como ilustrado na Figura 25, o ajuste dos dados melhorou de maneira significativa. 

Além disso, o erro médio foi reduzido para 0,0021, o que demonstra uma evolução notável na 

precisão das previsões. Essa melhoria indica que a rede está se aproximando cada vez mais de 

uma representação fiel dos dados reais, reforçando a eficácia do modelo adotado. 

Figura 25. Regressão dos dados na rede RBF para o caso 1 (n fixo). 
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Fonte: Autor (2024). 

4.1.3. Comparação entre as redes neurais 

De modo geral, as redes MLP demonstraram um ajuste quase perfeito ao processo em 

estudo, enquanto as redes RBF mostraram-se sensíveis e com desempenho insatisfatório. Essa 

discrepância pode ser atribuída a diversos fatores, como a estrutura da rede, já que as RBF 

utilizam apenas uma camada, e à quantidade de neurônios. Além disso, o ruído presente nos 

dados e a forma como esses dados estão espaçados podem ter influenciado negativamente a 

capacidade preditiva das redes RBF, limitando sua eficácia em comparação às MLP. 

Tabela 6. Quadro comparativo entre as redes para o caso 1. 

MLP 

Camadas 
Neurônios por 

Camada 
Coleta MSE 

Tempo 

(s) 

Coeficiente de 

Determinação 

2 14 Coleta 1 5,54E-05 47,18 0,99997 

2 14 Coleta 2 1,40E-09 313 1,00000 

RBF 

1 14 Coleta 1 0,013 10,73 0,00547 

1 14 Coleta 2 0,0021 10,65 0,54253 
Fonte: Autor (2024). 

Ao analisarmos exclusivamente as redes do tipo MLP, notamos uma notável semelhança 

entre os valores de regressão e os ajustes da rede em relação aos dados reais. No entanto, ao 

reduzir uma variável aleatória, a MLP demonstrou maior confiabilidade, evidenciada pela 
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diminuição do erro quadrático médio. Por outro lado, essa melhoria na precisão acarretou um 

aumento significativo no tempo de simulação, quase dez vezes maior do que o tempo 

anteriormente registrado.  

4.2. Caso 2:  Esterificação do etanol e ácido acético 

4.2.1. Análise gráfica dos dados coletados 

4.2.1.1. Variando o número de moles iniciais e temperatura 

 Com base nos dados de entrada gerados aleatoriamente, conforme apresentado na 

Tabela 2, é possível analisar suas distribuições e espaçamentos, ilustrados nas Figuras 26, 27 e 

28. Observa-se que, para todas as variáveis de entrada, os dados não seguem um padrão regular 

de espaçamento, sendo completamente aleatórios. Isso terá impacto no treinamento das redes 

neurais, como será discutido mais adiante. 

Figura 26. Temperatura de entrada do caso 2 (n variável). 

 

Fonte: Autor (2024). 

Figura 27. Número de moles iniciais da fase vapor do caso 2 (n variável). 
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Fonte: Autor (2024). 

 

Figura 28. Número de moles iniciais da fase líquida do caso 2 (n variável). 

 

Fonte: Autor (2024). 

 

A aplicação do algoritmo de programação geométrica para resolver simultaneamente o 

equilíbrio de fases e o equilíbrio químico, utilizando os dados de entrada gerados 

aleatoriamente, resultou nas variáveis de saída que serão utilizadas na rede. Assim como os 

dados de entrada, os valores obtidos após os cálculos seguem um padrão aleatório e sem 

espaçamento definido, impossibilitando a identificação de um padrão consistente. As 

distribuições dos dados de saída do algoritmo da PG são apresentadas a seguir. 

Figura 29. Fração molar da fase vapor do caso 2 (n variável). 
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Fonte: Autor (2024). 

Figura 30. Fração molar da fase líquida do caso 2 (n variável). 

 

Fonte: Autor (2024). 

4.2.1.2. Mantendo o número de moles iniciais fixo e variando temperatura 

Assim como na coleta de dados com o número de moles variáveis, também é possível 

notar que a temperatura de entrada e as frações molares de saída nas fases líquida e vapor não 

seguem um padrão, apresentando dados completamente aleatórios. No entanto, ao 

compararmos as Figuras 29, 30, 32 e 33, observamos que esses dados parecem estar mais 

dispersos do que aqueles da outra coleta. 

Figura 31. Temperatura de entrada do caso 2 (n fixo). 
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Fonte: Autor (2024). 

 

Figura 32. Fração molar da fase vapor do caso 2 (n fixo). 

 

 

Fonte: Autor (2024). 

Figura 33. Fração molar da fase líquida do caso 2 (n fixo). 
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Fonte: Autor (2024). 

 

4.2.2. Simulação das redes 

4.2.2.1 Rede do tipo MLP 

4.2.2.1.1  Variando o número de moles iniciais e temperatura 

O tempo médio de simulação da rede foi de aproximadamente trinta segundos. 

Conforme observado nas Figuras 34 e 35, a rede seguiu a tendência geral dos dados, porém 

apresentou dificuldade em prever valores muito distantes. Uma possível explicação para esse 

comportamento está na aleatoriedade dos dados de entrada, o que impediu a rede de identificar 

um padrão geral consistente. Dessa forma, a rede teve um desempenho inferior ao lidar com 

valores extremos, resultando em previsões menos precisas para esses casos.   

Figura 34. Comparação da fração molar na fase vapor da rede MLP para o caso 2 (n 

variável). 
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Fonte: Autor (2024). 

Figura 35. Comparação da fração molar na fase líquida da rede MLP para o caso 2 (n 

variável). 

 

Fonte: Autor (2024). 

No entanto, a regressão dos dados apresentou um desempenho satisfatório. Observa-se 

que as previsões seguem a tendência linear do modelo, com um ajuste relativamente bom. O 

coeficiente de determinação (R²), calculado ao longo de todas as etapas da simulação, foi de 

aproximadamente 0,95, indicando que o modelo conseguiu capturar a maior parte da 

variabilidade dos dados de maneira eficaz, como é observado na Figura 36. 

Por outro lado, o menor erro quadrático médio (MSE) alcançado pela rede foi de 0,044, 

conforme mostrado na Figura 37. Embora seja um resultado razoável, ele está longe do ideal, 

já que o parâmetro de comparação para esse tipo de erro geralmente é da ordem de 10⁻⁵. Esse 
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aumento no erro pode ser atribuído não apenas à aleatoriedade dos dados, mas também à 

arquitetura da rede, como o número de neurônios e camadas utilizadas, bem como aos 

parâmetros de treinamento aplicados. 

Figura 36. Regressão da rede MLP para o caso 2 (n variável). 

 

Fonte: Autor (2024). 

Figura 37. Performance da rede para o caso 2 (n variável). 
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Fonte: Autor (2024). 

De maneira geral, a rede MLP com temperatura e número de mols variáveis na entrada 

apresentou resultados satisfatórios, alinhados com as expectativas descritas na literatura. 

Embora os resultados possam ser aprimorados, o desempenho obtido está dentro do esperado 

para esse tipo de abordagem e dados de entrada. 

4.2.2.1.2 Mantendo o número de moles iniciais fixo e variando temperatura 

Inicialmente, observou-se que, com este novo conjunto de dados, a rede enfrentou uma 

maior dificuldade em convergir, resultando em um tempo de simulação de aproximadamente 

trezentos segundos, o que representa dez vezes mais do que o tempo gasto pela MLP que variava 

o número de moles de entrada. Essa lentidão pode ser atribuída à dificuldade da rede em 

identificar padrões significativos na entrada, uma vez que estamos lidando com dados 

totalmente aleatórios. 

Entretanto, de maneira geral, o treinamento com este conjunto de dados apresentou uma 

performance e adaptação superiores em relação a outros modelos previamente treinados. O 

ajuste ao modelo alcançou um coeficiente de determinação de 0,99, como ilustrado na figura 

40, o que é um indicativo muito positivo. O erro quadrático médio também mostrou uma 

melhora significativa, alcançando uma ordem de grandeza de 10⁻³; embora ainda não ideal, 

representa um avanço em comparação com as outras redes simuladas.  

Além disso, foi possível avaliar a qualidade do ajuste da rede em relação aos dados reais, 

evidenciando que os valores gerados pela rede estão alinhados com os valores reais, como 

demonstram as Figuras 38 e 39. Essa correspondência se torna ainda mais evidente ao observar 

apenas o componente acetato de etila, quando comparado às Figuras 34 e 35. 

Figura 38. Comparação da fração molar na fase vapor da rede MLP para o caso 2 (n fixo). 
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Fonte: Autor (2024). 

Figura 39. Comparação da fração molar na fase líquida da rede MLP para o caso 2 (n fixo). 

 

Fonte: Autor (2024). 

 

Figura 40. Regressão da rede MLP para o caso 2 (n fixo). 
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Fonte: Autor (2024). 

Figura 41. Performance da rede para o caso 2(n variável). 

 

Fonte: Autor (2024). 

4.2.2.2 Rede do tipo RBF 
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4.2.2.2.1  Variando o número de moles iniciais e temperatura 

Como forma de comparação direta, foi simulado a rede RBF com quatorze neurônios. 

Por ser uma rede de apenas uma camada, o tempo de simulação se reduziu para 15,8 segundos, 

quase metade quando comparado com a MLP. As variáveis de saída da rede em comparação 

com os dados reais seguiram a mesma lógica, onde em pontos mais extremos, a rede não 

conseguiu prever, conforme as Figuras 42 e 43. 

Figura 42. Comparação da fração molar na fase vapor da rede RBF para o caso 2 (n variável). 

 

Fonte: Autor (2024). 

Figura 43. Comparação da fração molar na fase líquida da rede RBF para o caso 2 (n 

variável). 

 

Fonte: Autor (2024). 
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Além disso, sua performance, obtida a partir do erro quadrático médio, foi em torno de 

0,0095, ainda alto quando comparado com o valor de referência, mas menor que o obtido com 

a MLP. Isso se explica pelo fato de a RBF ser mais eficaz em capturar padrões locais nos dados, 

mesmo que aleatórios, e apresentar menor sensibilidade a ruídos e variações irrelevantes, o que 

resultou em um ajuste mais estável e previsões mais precisas. 

Por outro lado, a regressão dos dados, analisada pelo coeficiente de determinação (R²), 

apresentou um valor inferior em comparação com a MLP, como mostrado na Figura 44. Isso 

pode ter ocorrido porque, embora a RBF tenha gerado um MSE mais baixo, seu foco em padrões 

locais pode comprometer a capacidade de captar a tendência global dos dados. A MLP, com sua 

abordagem mais abrangente, conseguiu representar melhor a variabilidade geral dos dados, 

resultando em um coeficiente de determinação mais alto, apesar de um MSE maior. 

4.2.2.2.2 Mantendo o número de moles iniciais fixo e variando temperatura 

Assim como na primeira coleta, os valores obtidos para a rede RBF com quatorze 

neurônios foram bastante semelhantes. O tempo de simulação foi menor, em torno de 13,67 

segundos, e o erro quadrático médio foi de aproximadamente 0,0081, o que representa uma 

melhoria em relação à outra simulação. A regressão média ficou em 0,7939, que não difere 

significativamente dos resultados da simulação anterior. 

Esses resultados sugerem que a quantidade de variáveis de entrada não exerce uma 

influência tão significativa no treinamento da rede, uma vez que não foram observadas 

discrepâncias acentuadas nos valores. Portanto, no caso da rede RBF, podemos concluir que a 

estrutura da rede e o número de neurônios podem ter um papel mais determinante na 

performance do que a complexidade das variáveis de entrada. 

Figura 44. Comparação da fração molar na fase vapor da rede RBF com 14 neurônios para o 

caso 2 (n fixo). 
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Fonte: Autor (2024). 

Figura 45. Comparação da fração molar na fase líquida da rede RBF com 14 neurônios para o 

caso 2 (n fixo). 

 

Fonte: Autor (2024). 

Figura 46. Regressão dos dados na rede RBF com 14 neurônios para o caso 2 (n fixo). 
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Fonte: Autor (2024). 

 

4.2.3. Comparação entre as redes neurais 

Com base no quadro comparativo apresentado na Tabela 7, a rede que apresentou um 

melhor desempenho foi a MLP com a coleta 2, apresentando um coeficiente de determinação 

próximo ao ideal e um menor erro médio quadrático. Em relação ao coeficiente de 

determinação, as redes MLP se destacaram, especialmente a utilizada na segunda coleta, 

ressaltando sua capacidade de ajustar os dados de maneira eficaz e capturar a variabilidade do 

conjunto.  

Tabela 7. Quadro comparativo dos resultados das simulações para o caso 2. 

MLP 

Camadas 
Neurônios por 

Camada 
Coleta MSE Tempo (s) 

Coeficiente de 

Determinação 

2 14 Coleta 1 0,044 30 0,95 

2 14 Coleta 2 0,009 300 0,99 

RBF 

1 14 Coleta 1 0,0095 15,29 0,7993 

1 14 Coleta 2 0,0081 13,67 0,7939 
 

Fonte: Autor (2024). 
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5. CONCLUSÃO 

Em resumo, os resultados das simulações para a reforma a vapor do metano e a 

esterificação do etanol com ácido acético proporcionaram aprendizados significativos sobre a 

eficácia das redes neurais MLP e RBF na resolução simultânea do equilíbrio químico e de fases. 

No processo de reforma a vapor do metano, a rede MLP demonstrou um desempenho 

excepcional, alcançando um erro quadrático médio extremamente baixo e um coeficiente de 

determinação próximo de um. Esses resultados evidenciam a capacidade da rede MLP em 

capturar a complexidade do problema de equilíbrio químico e de fases, resultando em previsões 

altamente satisfatórias.  

Em contraste, a rede RBF apresentou um desempenho insatisfatório para esse mesmo 

processo. Essa limitação pode ser atribuída à sua arquitetura, que possui apenas uma única 

camada, à quantidade de neurônios e à aleatoriedade dos dados, já que as redes dependem da 

identificação de padrões nos dados de entrada para realizar previsões e classificações eficazes, 

e a ausência de camadas adicionais na RBF pode ter prejudicado sua capacidade de 

generalização. 

No caso da esterificação do etanol com ácido acético, a rede RBF obteve resultados 

razoavelmente satisfatórios, superando significativamente seu desempenho no primeiro caso, 

com um coeficiente de determinação de aproximadamente 0,90. Isso pode ser atribuído à 

complexidade do modelo dos processos; de alguma forma, a rede RBF conseguiu identificar 

padrões mais favoráveis no segundo caso do que no primeiro. 

Por sua vez, a rede MLP também apresentou os melhores resultados para o segundo 

caso, ajustando-se ainda mais aos dados e melhorando seu desempenho, mesmo com a inclusão 

de uma variável aleatória. A diminuição da complexidade do modelo, resultante da eliminação 

de uma variável, facilitou a identificação de padrões pela rede. 

Assim, as redes neurais mostraram-se aliados poderosos na resolução do equilíbrio 

químico e de fases simultâneo em processos industriais. 
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