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RESUMO

O equilibrio quimico e fisico ¢ crucial na analise de fases fluidas em diversos processos de
separagdo, porém o calculo apresenta certa complexidade e ¢ computacionalmente custoso. Os
métodos para a solucdo desse problema se baseiam em célculos estequiométricos, nao
estequiométricos e via minimizagdo da energia livre de Gibbs. O método da minimizagdo da
energia livre de Gibbs (min G) se destaca por resolver simultaneamente o problema e fornecer
a solucdo das composigdes das fases de forma menos onerosa computacionalmente. Para que
se encontre o ponto de minimo global, o min G necessita que a fun¢do seja convexa. Assim,
recentemente foi empregado ao problema de min G o método de programagao geométrica (PG),
garantindo convergéncia independentemente da analise de convexidade da funcdo. Neste
sentido, o aprendizado de maquina oferece uma alternativa promissora, com redes neurais
artificiais (RNA) para prever os valores de equilibrio de forma precisa e rapida. 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 solucdo simultanea do equilibrio quimico e de fases, aplicadas em dois problemas tipicos
da engenharia quimica. Os dados de entrada para o treinamento das redes foram gerados através
da solu¢do base via min G com o algoritmo de PG. Por fim, os resultados obtidos indicaram
que as RNA sao ferramentas eficazes para esse tipo de calculo, com a MLP destacando-se por
seu desempenho para os dois problemas abordados, menor valor de erro quadratico médio
(MSE) e de coeficiente de determinacgdo (R?). A RNA do RBF apresentou resultados inferiores
em ambos os casos, haja vista a sua limitagdo de tnica camada e a dificuldade de lidar com
dados nao linearmente dependentes.

Palavras-chaves: Redes neurais, equilibrio, 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 (ANNSs) 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. INTRODUCAO

Desde o advento da Revolugdo Industrial, os profissionais tém se esfor¢ado para
encontrar maneiras inovadoras de aprimorar o processo de manufatura, visando a eficiéncia de

producao, reducdo de custos e qualidade do produto (JAN et al, 2023).

No contexto da Industria 4.0, o conceito de "manufatura inteligente" emergiu (Kusiak,
2017), onde "maquinas inteligentes" e "processos inteligentes" aprendem a partir de dados para
otimizar continuamente os processos de producdo, em grande parte com pouca ou nenhuma

intervengdo humana (JAN et al., 2023).

Célculos de equilibrio quimico sdo computacionalmente custosos. Ao longo de vérias
décadas, grandes avangos foram feitos no desenvolvimento de métodos rapidos, precisos e
robustos para calculos de equilibrio quimico, baseados na minimizagdo da energia de Gibbs ou
nas formula¢des da lei de acdo das massas (LEAL et al, 2017). Esses avancos, embora
significativos, ainda enfrentam desafios quando aplicados a sistemas complexos e ndo lineares,
presentes em muitos processos de engenharia quimica. Nesse contexto, técnicas baseadas em
inteligéncia artificial t&ém se mostrado promissoras ao oferecer novas abordagens para resolver
problemas computacionalmente intensivos, como o calculo do equilibrio quimico e de fases

(NTI, 2022).

Realizar previsdes baseada em dados ¢ um problema comum em vérias areas cientificas.
Embora os cientistas tradicionalmente tenham utilizado modelos matematicos que se baseiam
em processos fisicos, essa abordagem pode ser invidvel devido a falta de informacdes
especificas do sistema. Nos ultimos anos, surgiram métodos puramente baseados em dados,
como a Inteligéncia Artificial (IA), que tém demonstrado grande sucesso na resolucdo desse

problema (MEHDI, 2024).

Entretanto, Aggour et al (2019) afirma que apesar da ampla aplicacdo da IA na solucao
de diversos problemas de engenharia e manufatura, o mundo ainda esta nos estagios iniciais de

uma revolu¢do mais avancada impulsionada pela TA.

Uma das técnicas de Aprendizado de Maquina que tem tido sucesso em resolver muitos
problemas sdo as Redes Neurais Artificiais (RNA). As RNA s3o modelos matematicos que se
inspiram nas estruturas neurais bioldgicas e que t€m a capacidade computacional adquirida por

meio de aprendizado (LUDERMIR, 2021).



Segundo Dal’boit (2021), muitos processos da engenharia quimica sdo ndo lineares ¢
complexos, exigindo simplificagdes nos modelos de transporte, cinética e termodindmica para
sua resolugcdo. Sendo assim, as redes neurais artificiais emergem como uma alternativa

promissora para superar essas limitagdes dos modelos convencionais.

As redes neurais artificiais sdo baseadas em muitos dados experimentais e utilizam uma
série de regressdes matematicas para correlacionar as entradas e saidas (GEORGE, 2018;
SAFARIAN,2019 apud SAFARIAN, 2020). Segundo Ribeiro (2016), um uso comum das
RNAs consiste em se apresentar dados experimentais e treind-la para ser capaz de prever dados

experimentais que nao 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 quimica. Por exemplo, a modelagem de
operagdes unitarias cruciais, como adsor¢do (KHARITONOVA et al.,, 2019), absor¢ao
(KAKKAR et al., 2021), destilagao (Shin et al., 2020), cristalizagdo (VELASCO-MEIJIA et al.,
2016) e filtracdo (BAGHERI et al., 2019), pode ser implementada para analise preditiva. Além
disso, previsoes utilizando RNAs podem ser empregadas na sintese de novos produtos quimicos
(KIM et al., 2017), catalisadores (GOLDSMITH et al., 2018; MEDFORD et al., 2018) e no
diagnostico de falhas (BAO et al., 2021).

Apesar da extensiva aplicacdo das redes neurais na engenharia quimica, 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 generalizagao (DAL’BOIT, 2021).

Assim, o presente trabalho tem como objetivo aplicar modelos de aprendizagem de
maquina a casos de processos comuns na engenharia quimica e avaliar a performance das RNAs
em cada um desses processos. Além disso, busca-se familiarizar com modelos computacionais
para o calculo simultaneo do equilibrio quimico e de fases que consiste na minimizacao da

energia de Gibbs de forma répida e eficiente.

1.1. Objetivos Gerais e Especificos

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 solu¢do simultanea do equilibrio quimico e de fases, aplicadas a dois

problemas tipicos da engenharia quimica.



1.1.2. Especificos

% Aplicar a modelagem de programagdo geométrica para obtencdo dos dados de
treinamento da rede, com dados de entrada aleatorios.

¢ 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 resolugdo do equilibrio quimico e de
fases de forma simultanea.

¢ Realizar a comparagdo dos modelos para ambos os casos, determinando parametros

para a analise de desempenho das RNAs.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1.0 problema de equilibrio

Equilibrio ¢ uma condi¢do estatica na qual ndo ocorrem variagdes das propriedades
macroscopicas de um sistema com o tempo. Isso implica uma igualdade de todos os potenciais
que podem causar mudancas (SMITH et al., 2007). Os célculos de equilibrio fornecem nimero
de moles, composicoes de fase, capacidade calorifica e entalpia como fungdes da temperatura,
pressao e composi¢do. Modelos de propriedades de materiais podem estimar propriedades
adicionais, como viscosidade, densidade e condutividade elétrica, com base nos resultados dos

calculos de equilibrio (ROOS et al, 2022).

A maioria dos processos industriais ¢ projetada para operar proximo as condi¢des de
equilibrio. Mesmo quando um processo nao opera exatamente em equilibrio, é importante
entender o comportamento do sistema nessas condigdes, ja que o estado de equilibrio ¢ um dos

mais importantes conceitos da termodinamica (AUGUSTO, 2021).

Quando tratamos de solugdes aquosas, € necessario considerar dois tipos de equilibrio:
o equilibrio de fases e o equilibrio quimico. O equilibrio de fases envolve transi¢des entre fases
como liquido-vapor, liquido-liquido e so6lido-liquido. Segundo Gmehling (2012), para que o
equilibrio de fases exista, a 7 e p contantes, ja considerando o equilibrio térmico e mecanico, o
potencial quimico (1) de uma espécie i em uma fase deve ser igual ao potencial quimico da
mesma espécie I em todas as outras fases, considerando um sistema que contenha apenas duas

fases, temos o equilibrio conforme a Eq. (1).
Hia = Hia ()

O potencial quimico ¢ uma grandeza termodindmica introduzida inicialmente por Gibbs.
Posteriormente, Lewis apresentou uma nova defini¢ao para o potencial quimico, demonstrando

que ele pode ser substituido pela isofugacidade, como veremos nas seg¢des posteriores.

A termodinamica do equilibrio de fases busca estabilizar a relacdo entre essas
propriedades, particularmente temperatura, pressao e composicao, que prevalecem quando duas
ou mais fases atingem o estado de equilibrio. Esse conceito € essencial na engenharia quimica,
pois muitas operagdes industriais, como extracdo, adsorc¢do, destilagdo e absor¢do, envolvem
mudancas de fase e dependem diretamente do entendimento do equilibrio de fases. Além disso,
as propriedades do equilibrio sao fundamentais no design das operagdes de separagdo, que sao

partes essenciais de qualquer planta quimica (ZEMAITIS, 1986).



Para descrever e prever o comportamento de sistemas em equilibrio, particularmente em
condi¢des de temperatura e pressao constantes, utiliza-se a fungdo da energia livre de Gibbs.
Contudo, a minimizagao da energia livre de Gibbs enfrenta desafios praticos, como a
dificuldade em prever o nimero e o tipo de fases presentes e a distribuicao dos componentes
entre elas. Esses problemas sdo exacerbados pela falta de confiabilidade em dados

experimentais e limitacdes de modelos de equilibrio (MCDONALD, 1997).

A estabilidade termodindmica ¢ um critério fundamental para garantir que o equilibrio
atingido seja global e ndo apenas local, o que evita solugdes equivocadas durante o processo de
minimizagdo da energia livre de Gibbs. O uso adequado dessa técnica ¢ essencial no design e
operagdo de processos industriais, onde a precisdo dos calculos de equilibrio impacta

diretamente na eficiéncia e seguranca das operagdes.
2.2. Energia Livre de Gibbs

A termodinamica do equilibrio liquido-vapor ¢ fundamental para entender o
comportamento de sistemas multicomponentes. De acordo com Smith et al. (2019), em muitas
industrias, liquidos e gases multicomponentes frequentemente passam por processos de mistura
e separagao, onde variaveis como temperatura, pressao e composicao das fases sao cruciais para

o controle e a otimizagdo dos sistemas.

Neste contexto, a energia de Gibbs (G) ¢ usada para descrever o equilibrio em sistemas
mantidos a temperatura e pressdo constantes, como ¢ mostrado a seguir (DE MORALIS, 2024;
GMEHLING et al., 2013; SMITH et al., 2019) A condicao de equilibrio termodinamico ocorre

quando a energia de Gibbs atinge um valor minimo, representado pela desigualdade,
dG <0 (2)
que indica a espontaneidade do processo.

Essa relacdo ¢ obtida a partir da 2* lei da termodinamica, que define a entropia (S) como,

ds > dTQ (3)

Onde, Q ¢ o calor transferido para o sistema e T ¢ 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:



d(ST) = SdT + TdS (5)
E assim,
dH —SdT —TdS <0 (6)

Levando a condicao da energia de Gibbs (dG < 0), a variagdo dessa energia, representa o
trabalho util maximo que se pode obter em uma transformagao efetuada a temperatura e pressao

constantes, representada pela Eq. 7 (CESAD, UFS, 2021).
dG = dH —TdS — SdT = VdP — SdT (7)

Em qualquer processo espontdneo que ocorra sob condi¢cdes de pressdo e temperatura
constantes, a energia livre de Gibbs do sistema sempre diminui ou, no maximo, permanece
constante (SMITH et al., 2019). Isso significa que, nessas condicdes, a energia livre de Gibbs

tende a atingir um valor minimo, o que caracteriza o estado de equilibrio do sistema.

A relagdo entre a energia de Gibbs e o potencial quimico ¢ fundamental na termodindmica
de solug¢des (DE MORALIS, 2024; GMEHLING et al., 2013). Para compreender essa conexao,
comegcaremos analisando a equagao de Gibbs-Duhem, que expressa a energia de Gibbs como

uma funcdo da temperatura, pressao e composi¢ao G = f (T, P,nq, ..., ny,).

dGé = (66) dT + (66) dP + Z (66) 8
~\aT/pp, 0P/ 1, — \on; (8)
L

T,P,nj#-

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

(ac) _v 9

OP)rn, ©)

(66) =-S 10
T, = (10)
G

) =w (11)
ni T,P,nj¢i

Em que, y; € o potencial quimico do componente i, o qual pode ser derivado da seguinte

maneira:



l U,V,nj#-

De acordo com Castellan (1995), sob a condigao de solugdes ideais, a energia de Gibbs
para qualquer material puro ¢ expressa integrando-se a Eq. (7), a temperatura e pressao

constante, conforme a Eq. (13).

G n;
[ 6= wmdn » 6 =6+ won - (13)
GO n? -

i l

Onde G° é a energia d Gibbs padrio, que é uma fun¢io da temperatura.

E considerando que o potencial quimico ¢ relacionado com a energia de Gibbs molar,

conforme as Eq. 14 ¢ Eq. 15.

G
W= (14)
onrg _
w=(22) =g (15)
l T,P,le;:i
Sendo assim, o potencial quimico também pode ser expresso conforme a Eq. (16),
p; = p; (T, P) + RTInx; (16)

Em que, p;(T,P) é o potencial quimico das espécies puras i no mesmo estado de

agregacao da mistura.

2.3. Equilibrio quimico e de fases simultineo

O problema do equilibrio quimico e de fases ¢ extremamente importante para a analise do
comportamento da fase fluida para uma variedade de aplicagdes em processos de separagao [...]
Simuladores de processos precisam ser capazes de predizer de forma confidvel e eficiente o

exato numero de fases que devem existir no equilibrio (MCDONALD; FLOUDAS, 1997).

Existem varios critérios que podem ser abordados quando se fala de atingir uma condi¢do
de equilibrio em um sistema e geralmente sdo baseados na condi¢do de minimiza¢ao da funcao
termodindmica caracteristica do processo. Os principais critérios utilizados para se considerar

um sistema como estando em equilibrio estdo em termos dos quatro potenciais termodinamicos



extensivos: energia interna (U), entalpia (H), energia livre de Helmholtz (A) e energia livre de
Gibbs (G). Como nos processos a temperatura e pressao constantes sdo os de maior interesse
nos sistemas termodindmicos, o critério baseado na minimizacao da energia livre de Gibbs € o

mais utilizado no calculo de equilibrio de fase (ROCHA, 2021; AUGUSTO, 2021).

Em muitos processos quimicos, as reagdes ocorrem em sistemas de duas fases. Para tal
sistema, o equilibrio quimico e de fases devem sempre ser calculados simultaneamente para

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

As composi¢des de equilibrio e o nimero de fases de um sistema podem ser obtidas
resolvendo um conjunto de equagdes de balanco de massa, equilibrio quimico e de fases para

componentes e reagoes especificas (XIAO et al, 1989).

Para que o equilibrio termodindmico entre diferentes fases seja alcancado, ¢ necessario

que as seguintes condi¢des sejam atendidas:

T® =TB = ... =T¢® (17)
P% = P = ... = p? (18)
u* = 'uﬁ = =p? (19)

Além da temperatura e pressao, o potencial quimico de cada espécie deve ser igual em
todas as fases. Como ja mencionado, o potencial quimico ¢ equivalente a energia de Gibbs

molar Eq. (15).

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

fugacidade, conforme a Eq. 20.

fl(T' P, Zi)

—_ — o O
gi(T,P,z;) = g;(T,P°) + RTIn FOCT, PO)

(20)

As propriedades dos componentes puros (g;,f’)sdo fungdes que dependem
exclusivamente da temperatura e da pressao (CASTELLAN, 1995). Assim, essas propriedades

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

Reescrevendo a Eq. (20) em func¢ao do potencial quimico, temos:

Wi — 4y = RTIn [f—o] (21)



O relacionamento da energia de Gibbs com o avanco da reagdo (&), a pressdo e

temperatura constante € expresso por:

dG = ) pvids (22)
em que, v; corresponde ao volume molar do componente 1 e £ € 0 avango da reagao.

. . aG .
Com isso, conhecendo que a derivada (a_f) corresponde a taxa de aumento da energia
T,P

de Gibbs na mistura com avango de ¢ da reacdo, em que se essa derivada for zero, a energia de

Gibbs terd um valor minimo e a reagdo estara em equilibrio.
(3)
9

Dessa forma, ao aplicar a condi¢ao de equilibrio a Eq. 22 e substituir o potencial quimico

=0 (23)

T,P

com base na Eq. 20, obtemos:

A% iGY
Zuivi=0—> lnﬂ(}%) =—Z;T (24)

Para um sistema em equilibrio liquido-vapor, a fugacidade, que representa uma "pressao

efetiva" considerando as interagdes moleculares e desvios entalpicos e entropicos, ¢ usada para
descrever o equilibrio entre as fases. A fugacidade de um componente no estado vapor (f;") é

definida pela equacao:

f¥ =Pxy «o!(P,T,y) (25)

onde P ¢ a pressdo, yi é a fragio molar do componente i na fase vapor, e @} ¢ o coeficiente de

atividade na fase vapor.
De forma analoga, a fugacidade no estado liquido ( fiL) ¢ dada por:
fit = Pt xx; xy (P, T, x) (26)

onde xi ¢ a fragdo molar do componente i na fase liquida, e y{ é o coeficiente de atividade na

fase liquida.

No equilibrio liquido-vapor, a fugacidade do componente i nas fases liquida e vapor deve

ser igual, ou seja:

ft=1 (27)
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Substituindo as equagdes de fugacidade, a relagdo de equilibrio torna-se:
PP(T) x x;xy; = P+ y; x 9/ (P, T, y;) (28)

A Eq. (28) relaciona a pressdo de saturagdo (P{**(T)) com as fragdes molares e os
coeficientes de atividade nas duas fases, podendo ser chamada de modelagem y — ¢, por ser

considerada a ndo idealidade em ambas as fases.
2.3.1. Métodos de solucao para equilibrio quimico e de fases simultineo

Para facilitar a resolugdo de problemas de equilibrio 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, ¢ exemplificado
pelo método padrao da constante de equilibrio. As composi¢des da mistura em equilibrio podem
ser determinadas resolvendo as equacdes de equilibrio para cada reacdo, utilizando suas
respectivas constantes de equilibrio ou minimizando a energia livre de Gibbs em funcao das
variaveis de extensdo da reacdo (BINOUS; BELLAGI, 2022). Sendo assim, o equilibrio ¢é
determinado usando as constantes de equilibrio para cada reagdo envolvida no processo

(GAMBAROTTA et al, 2018).

Essa abordagem requer uma especificagdo detalhada de todas as reagdes quimicas que
ocorrem no sistema, mas, quando muitas espécies quimicas estdo envolvidas, pode ser muito
dificil prever quais reacdes ocorrerio (GAMBAROTTA et al, 2018). A formulagdo
estequiomeétrica € vantajosa quando o nimero de espécies quimicas independentes na reacao ¢

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

Ja na abordagem NS, também conhecido como método nao-estequiométrico, nenhuma
reacdo especifica ¢ formulada. O ntimero de mols das espécies em equilibrio ¢ determinado
minimizando a energia livre de Gibbs da mistura, sujeita as restricdes das equacdes de
conservagao de massa dos elementos quimicos presentes na alimentacao (BINOUS; BELLAGI,

2022).

Os métodos nao-estequiométricos nao levam em consideracao as reagdes quimicas de
forma direta. A energia de Gibbs ¢ minimizada sob restricdes de balanco de massa. Essa

restri¢ao deve ser valida em todos os momentos e ¢ independente do progresso da reacdo. Ela
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deve ser satisfeita pela alimentacdo, pelas configuracdes de fase intermedidria instavel ou pela
solugdo de equilibrio. Ao trabalhar com a abordagem nio estequiométricos, definimos o

Lagrangiano da fun¢ao para eliminar as restrigdes (TSANAS, 2018).
2.3.1.3. Minimizacio da energia de Gibbs

O método de minimizagdao da energia de Gibbs, tem sido utilizado por vérios
pesquisadores para o calculo do equilibrio de fases. White et al. (1958) foi um dos pioneiros
neste campo; o autor usou a minimizagao da energia de Gibbs envolvendo uma série de sistemas
ideais. Em 1979, Gautam e Seider aplicaram o algoritmo de programacao quadratica de Wolfe
para determinar a distribui¢do de composi¢des em sistemas multifasicos em equilibrio

(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 ¢ pressao constantes, deve diminuir durante um
processo irreversivel, e a condi¢ao de equilibrio é alcancada quando a energia de Gibbs atinge

seu valor minimo.

De acordo com Walas (1985), embora ndo seja o método mais facil na pratica, uma
maneira de encontrar a condi¢do de equilibrio ¢ determinando quando a energia de Gibbs da
mistura estd em seu minimo. Para determinar o min G, métodos como multiplicadores de
Lagrange, onde as incognitas (fracdes molares) e um parametro adicional (1) sdo encontrados
através de iteracdo ou métodos numéricos como Newton-Raphson, sdo frequentemente

utilizados, sua funcdo objetivo ¢ descrita conforme a Eq. 29.

p=g+1(D x- ) x) (29)

Onde, A corresponde ao multiplicador de Lagrange, que ¢ desconhecido no inicio, mas é

encontrado pelo procedimento de minimizagdo juntamente com as fragdes desconhecidas.

Assim, pode-se afirmar que a energia livre de Gibbs ¢ minima quando o sistema atinge o
estado de equilibrio quimico, conforme mencionado anteriormente. Portanto, ¢ de interesse
comum estudar métodos para essa minimizagdo. Neste trabalho, focaremos na minimiza¢ao da
energia de Gibbs por meio da programagdo geométrica, que sera abordada na se¢do de

metodologia.

2.4. Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina
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Surgida em meados de 1950, como uma disciplina da ciéncia da computacdo, a
inteligéncia artificial tem produzido diversas ferramentas poderosas, muitas das quais sdo de
uso pratico na engenharia para resolver problemas dificeis que normalmente exigem

inteligéncia humana (PHAM, 1999).

De acordo com Nti (2022), a IA ¢ uma area da ciéncia da computagdo que visa capacitar
computadores, softwares ou robOs a executar tarefas que exigem inteligéncia humana. O
aprendizado de maquina (ML) ¢ a abordagem mais comum para alcangar a IA, enquanto o
aprendizado profundo (DL) ¢ uma subcategoria de ML. Os avangos em ML e DL estdo
provocando mudangas significativas em diversos setores da tecnologia, engenharia e

manufatura.

As maquinas ndo estdo somente fazendo trabalhos manuais, mas também trabalhos
racionais, tarefas que requerem o uso do que se considera inteligéncia. Atualmente, existem
maquinas que estdo aprendendo a dirigir automoveis, a realizar diagndsticos de saude, a traduzir

automaticamente, entre outras aplicacdes (LUDERMIR, 2021).

O aprendizado de maquina (ML) permite que sistemas e maquinas aprendam
automaticamente e se aprimorem a partir da auto experiéncia, sem serem programados
explicitamente. As técnicas de ML sdo geralmente classificadas em quatro grupos principais:
Aprendizado Supervisionado (SL), Aprendizado Nao Supervisionado (UL), Aprendizado Semi-
Supervisionado (SSL) e Aprendizado por Reforco (RL) (NTI, SAMUEL, et al., 2019;
SIMEONE, 2018; STANISAVLIJEVIC; SPITZER, 2016 apud NTI, 2022).

As técnicas de aprendizado de maquina (ML) sdo orientadas a dados, permitindo que os
sistemas aprendam automaticamente a partir de grandes volumes de informacdes. Embora os
algoritmos de ML gerem hipoteses com base nesses dados, implementar essa técnica para
resolver problemas pode ser desafiador, pois ¢ fundamental contar com um conjunto de dados
de qualidade. Como esse conjunto nem sempre ¢ adequado, € necessario utilizar técnicas que

melhorem a qualidade dos dados (LUDERMIR, 2021).
2.4.1. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos matematicos que se inspiram nas
estruturas neurais biologicas e que tém 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
quimicos que exigem reconhecimento de padrdes ou controle continuo de entrada e saida em

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

De acordo com Nascimento et al (2000), potencial para a aplicagdo de redes neurais na
industria quimica ¢ enorme, uma vez que a nao linearidade nos processos quimicos ¢ a regra
geral. Essas redes t€ém a capacidade de “aprender” o que ocorre no processo sem a necessidade

de modelar fisicamente as leis quimicas que regem o sistema.

Uma rede neural artificial é composta por varias unidades de processamento chamadas
noés, que funcionam semelhantes a neurdnios no cérebro humano. A figura 1 ilustra a estrutura
basica de um Unico no6 de processamento. Cada né recebe sinais de entrada, que podem vir de

outros nos ou fontes externas.

Figura 1. Estrutura de um tinico n6 de processamento.

I

node i1

Fonte: Himmelblau (2000)

Ao chegar ao no, cada sinal de entrada (I;), € associado a um peso w;;. Esses pesos
determinam a importancia de cada entrada, funcionando de maneira analoga a forga sinaptica
que conecta neurdnios no cérebro. E assim, a soma dos sinais ponderados resulta em um sinal
de ativacdo 4. Com isso, esse sinal ¢ passado por uma fun¢do de transferéncia g, a qual pode
ser qualquer tipo de fun¢do matematica, normalmente sendo escolhida uma fungdo simples e
diferenciavel, como a fun¢do sigmoide.

Dessa forma, a saida do nd, denotada como O;, pode ser utilizada para outros nos na
rede ou ser considerada como a saida final de um modelo de RNA. Assim, cada nd contribui
para o processamento e aprendizado da rede, permitindo que a RNA identifique padrdes e faga

previsoes 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 retropropagac¢ao (backpropagation), sdo populares e mais usadas do que outros tipos
de redes para uma ampla variedade de problemas. Elas consistem num sistema poderoso,
capazes de modelar relagdes complexas. Sendo assim, € possivel utilizar a MLP para prever um
objeto de saida com base em um objeto de entrada. A rede constroi um modelo com base em
exemplos com saidas conhecidas. Processo que ¢ denominado aprendizado supervisionado

(SMITS, 1994).

Essas redes sdo caracterizadas pelas elevadas possibilidades de aplicagdes em uma gama
de problemas relacionados com as mais diferentes areas, sendo consideradas uma das
arquiteturas mais versateis quanto a aplicabilidade. Ela se destaca para aproximacao universal
de fungoes; reconhecimento de padrdes; identificacdo e controle de processos; previsao de

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

De forma estrutural, a MLP conta com trés ou mais camadas, uma camada de entrada,
uma de saida e pelo menos uma camada oculta. Todas as camadas estdo conectadas com a

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

Figura 2. Demonstracao de rede MLP.

input layer

hidden layer

output layer

Fonte: Smits, 1994.

A propagacdo dos sinais de entradas, independentemente da quantidade de camadas
intermedidrias, ocorre sempre em um mesmo sentido, da camada de entrada em diregdo a
camada neural de saida (DA SILVA et al, 2016). Além disso, observa-se na figura 2 também,

que a camada de saida pode ser composta por diversos neuronios, em que cada um desses
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representa uma saida do processo, ou seja, ¢ uma boa rede para se trabalhar quando se fala de
multivaridveis.

A especificacdo da configuragdo topoldgica de uma rede MLP, tais como a quantidade
de camadas ocultas e seus respectivos numeros de neurdnios, a fung¢do de ativacdo, sdo
dependentes de diversos fatores e serdo mais bem especificados na se¢do da metodologia.

2.4.1.2. Redes de fung¢odes de base radial

As redes de fungdes de base radial (RBF) sao redes formadas por neuronios seletivos ou
neurdnios com fungdo de ativagdo de base radial local. Com um processo de treinamento
bastante simples e uma boa eficiéncia computacional essas redes tém ganhado uma significativa

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

As redes fungdes de base radial (RBF) podem ser empregadas em quase todos os
problemas tratados pela MLP, inclusive aqueles que envolvem aproximacgdo de fungdes e
classificagdo de padrdes. A diferenca dela para MLP € que a estrutura tipica de uma RBF ¢

composta por apenas uma camada, na qual as fungdes de ativacdo sdo do tipo gaussiana, como

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

Figura 3. Configura¢do comum de uma rede RBF.

gaussiana

linear

(2 /
X1 gaussiana g )L
X3
.............. linear
N/
Xn ch Y,
Camada de
entrada

Camada neural
de saida

Camada neural
intermediaria

Fonte: Da Silva et al, 2016

Assim como a MLP, a rede RBF também pertence a arquitetura feedfoward de camadas
multiplas, em que o treinamento ¢ realizado de forma supervisionada. E que também, seu fluxo
de informagao se inicia na camada de entrada, percorre para a camada oculta, finalizando na
camada de saida. Ja seu processo de treinamento, ocorre de maneira distinta, onde € iniciado

pelos neurdnios da camada intermedidria, encerrando-se nos neurdnios da camada de saida.
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3. METODOLOGIA

Toda a metodologia foi desenvolvida no software MATLAB® 2023b, que foi utilizado para
implementar os algoritmos de programacao geométrica e das redes neurais para o calculo do
equilibrio simultaneo de fases e quimico de dois processos distintos da engenharia quimica. O
fluxograma abaixo apresenta a metodologia desenvolvida, onde cada etapa do fluxograma sera

descrita nas proximas segoes.

Fluxograma 1. Resumo da metodologia abordada.

Formulagao do Planejamento dos i
Equilibrio Quimico e de Experimentos e Coleta de Treinamento das RNAs
Fases Dados via PG para ambos os casos

Definiciio dos Casos de
Estudo

* Reformacio do metano » Defini¢io da fungdo objetivo » Variando T, p, n?
= Esterificacfo do EtOH e HAc pelo método min G via PG = Variando T, p

Fonte: Autor (2024).

3.1. Definicao dos casos de estudo
3.1.1. Caso 1: Reforma a vapor do metano

A reformacdo do metano ou reagdo de reformagdo dos gases, ¢ uma parte importante da
conversao de gés natural em produtos quimicos de vasta utilidade, ela ¢ muito conhecida como

reacdo de Water Gas Shift (WGS) e é representada pelas seguintes reagdes:

Reacdo de reformagao a vapor:
CH, + H,0 - CO + 3H,
Reacdo de deslocamento gés-dgua (WGS):
CO+ H,0 - CO,+H,
O sistema CH, — H,0 — CO — CO, — H, ¢ de extrema importancia na inddstria quimica e
no processamento de gas natural. Ele converte monoxido de carbono (CO) e vapor de agua
(H20) em didxido de carbono (CO2) e hidrogénio (H2). Esse processo ¢ frequentemente

utilizado para aumentar a produgao de hidrogénio em processos de reforma de gas natural, além

de melhorar a eficiéncia de células de combustivel.

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
programacao geométrica, projetado para resolver o equilibrio quimico e de fases. As varidveis
de entrada incluem temperatura, pressao ¢ o numero de moles da fase vapor, enquanto as

variaveis de saida consistem na fracdo molar € no numero de moles na fase vapor.

A coleta dos dados foi realizada de duas maneiras diferentes, sendo realizado o calculo
para 2000 pontos em cada maneira. Na primeira, variou-se aleatoriamente a temperatura, a
pressao e os numeros iniciais de mols na fase vapor. Na segunda, variaram-se de forma aleatéria

apenas a temperatura e pressao, mantendo constante os nimeros iniciais de moles.
O intervalo de variacao da temperatura, pressdo e nimero de moles sdo descritos abaixo.

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

Coleta 1 Coleta 2
Variavel Intervalo Intervalo
P (atm) 1-10 1-10
T (K) 700 - 2000 700 — 2000
nov (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 Unica fase, sdo consideradas
sete variaveis de entrada, que incluem a pressdo, a temperatura e o nimero inicial de moles de
cada componente e dez varidveis de saida correspondem a composi¢do molar e ao niimero final

de moles de cada componente.

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

ENTRADAS SAIDAS
y(CH,)
y (HO)
P y(CO)
T y (CO,)
n%, (CH,) y (i)
'y (1,0) REDE ny (CH)
n’, (CO) ny (H;0)
n% (CO,) ny (CO)
ny (Hy) ny (CO,)
ny (H,)

Fonte: Autor (2024).
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Para a analise dos resultados da rede, foram selecionadas exclusivamente as cinco variaveis
de saida correspondentes as fracdes molares de cada componente.

3.1.2 Caso 2: Esterificaciao do etanol e acido acético

A reacdo de esterificagdo do etanol e acido acético ¢ demonstrada abaixo:
EtOH + HAc — EtAc + H,0

O acetato de etila (etil acetato), produto formado na reacdo entre etanol e acido acético,
possui inimeras aplica¢des na industria quimica. Sua principal funcao ¢ atuar como solvente
em diversas industrias, como a farmacéutica, onde ¢ utilizado na fabricacdo de medicamentos
e na purificacdo de compostos ativos. Na industria alimenticia, serve como aditivo alimentar e
aromatizante artificial. J4 na industria de perfumes e cosméticos, o acetato de etila ¢ um
ingrediente comum devido ao seu aroma agradavel e rapida evaporagdo. Além dessas, ele ¢

amplamente empregado em outras areas devido as suas propriedades versateis.
3.1.2.1. Planejamento do Experimento

Os dados foram obtidos utilizando um algoritmo de programacdo geométrica para
resolver o equilibrio quimico e de fase, como serd visto adiante. As varidveis de entrada
incluiram temperatura, pressao e os nimeros de mols iniciais nas fases liquida e vapor, enquanto
as variaveis de saida corresponderam a composi¢do e ao nimero de mols nas fases liquida e

vapor.

A coleta dos dados foi realizada de duas maneiras distintas, sendo realizado o calculo
para 2000 pontos em cada maneira. Na primeira, mantiveram-se constantes a pressao, variando-
se aleatoriamente a temperatura e os numeros iniciais de mols nas fases liquida e vapor. Na
segunda, variaram-se de forma aleatdria apenas a temperatura, mantendo constante os numeros

iniciais de mols.

O intervalo de variagdo da temperatura foi definido com base na média das temperaturas
de saturagdo minimas e maximas de cada componente envolvido na reagdo, conforme

apresentado na Tabela 1.

Tabela 2. Temperaturas da pressdo 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) H:0 273,16 647,10
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Media 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. Varidveis de entrada para coleta de dados do case 2.

Coleta 1 Coleta 2
Variavel Intervalo Intervalo
P (atm) 1 1
T (K) 227,91 - 569,09 227,91 - 569,09
nov (moles) 1-50 0,5;05;0;0
nol (moles) 1-50 0;0;0;0

Fonte: Autor (2024).

3.1.2.2. Esquema da Rede

Com base nos dados apresentados na se¢ao anterior, a rede neural foi configurada com
dez variaveis de entrada, representando a pressao, temperatura ¢ o numero de mols iniciais nas
fases liquida e vapor. As variaveis de saida totalizam dezesseis, compostas pela fracdo molar e
o numero de mols de cada componente nas fases liquida e vapor.

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

ENTRADAS SAIDAS
y (EtOH)
y (HAc)
y (EtAc)
y (H,0)
P
x (EtOH)
T
o (EtOH x (HAc)
; (Et
v ( ) x (EtAc)
n%, (HAc) H,0)
x (Hy
% (EtA -
"u‘ (EtAc) REDE ny (EtOH)
an (H,0) ny (HAc)
EtOH
noL (HIA )) ny (EtAc)
n c
nL (l-' A ny (H,0)
"nL( e n; (EtOH)
0% (H,0) n, (HAc)
n; (EtAc)
n; (H;0)

Fonte: Autor (2024).

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

saida para analise detalhada ao longo do trabalho, correspondendo as fragdes molares dos

componentes nas fases liquida e vapor.

3.2. Algoritmo de Programacio Geométrica

A Programacdo Geométrica (PG) ¢ uma técnica de otimizagdo voltada para a solucdo de

problemas ndo lineares, cuja fun¢do objetivo e restricdes sdo expressas como somas de
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monodmios, isto ¢, fungdes da forma: c[I7, tf” (GUIMARAES, 2024). O equilibrio
termodinadmico pode ser formulado como um problema de Programagao Geométrica (DUFFIN

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

dual de PG por meio da seguinte equacao:

NF NC , 8%
G ¢ "
v@ =exn(~zx) = [ [[ [(Z) @n @7)
k J J

Onde 6 é o vetor de numero de mols de todos os componentes do sistema, A, representa
0 nimero total de mols na fase k e ¢ um termo constante da formulagéo do dual. No entanto,
em sistemas ndo ideais, esse termo ndo é constante, pois incorpora os coeficientes de
atividade ou fugacidade (Mrema, 2006). A formula de c¥ para sistemas néo ideais é dada

por:

0 .
C =exp<—%—ln<}%>>,i=2, .., NC (28)
l

No caso do estudo 1, em que estamos lidando com uma fase vapor néo ideal, a
equacéo pode ser reescrita da seguinte forma:

AGH _ P
ci = exp —W(T,P ) —In (‘Pl(yl',T'P)ﬁ) (29)

onde o coeficiente de fugacidade da fase vapor (p,) € calculado por meio da equacéo de
estado Soave-Redlich-Kwong (SRK), um dos modelos mais comumente utilizados para esse
tipo de célculo.

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

liquida ndo ideal, que é representada por:

ig sat
Ci = exXp (_ ARG’; (T'PO) —In <Y(qu)PlP—O(T) )) (30)

onde o coeficiente de fugacidade da fase liquida (y) é calculado pelo modelo NRTL (non

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

A partir da variavel dual, ja mencionada, é possivel realizar o calculo das fragdes molares

de cada fase, para assim ser possivel o calculo dos coeficientes de fugacidade, que dependem
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diretamente dessa fragdo. O vetor de nimero de moles (3) é uma das saidas do célculo da
PG, sendo assim, as fragdes molares sdo calculadas da seguinte maneira:

6t 87
Xi=< €Yi=%y (31)
T

= oL

De acordo com Guimaraes (2024), A partir da solucéo inicial, o processo avanca para a
minimizacao da energia de Gibbs por meio da PG, resultando em um vetor de nimero de
moles. Com esse vetor, é possivel calcular a composicéo de cada fase e, consequentemente,
determinar os coeficientes de fugacidade. Apos o célculo desses coeficientes, a constante
dual é recalculada, agora levando em conta a ndo idealidade. Em seguida, a energia de Gibbs
€ minimizada novamente. Se a tolerancia calculada (definida pela diferenca entre as fracdes
molares das Gltimas duas iteracfes) for aceita, 0 programa imprime as variaveis de saida.
Caso contrario, 0 novo vetor de moles gerado é utilizado para recalcular as composicdes da
fase, e 0 processo € repetido até que a tolerancia minima seja alcangada, como ilustrado na

Figura 6.

Figura 6. Fluxograma para a busca do ponto de equilibrio

Input Constante dual Minimiza a
T }?no na idealidade energia de Gibbs o, t
T C,deal eq. 28 através da PG

Fragdo molar x; e y;,

eq.31
Sim Minimiza a Constante dual Coeficientes de
1 [6c1) = 8oy = tol energia de Gibbs nio-ideal C;, fugacidade
através da PG eq. 29 e 30 Y (NRTL) e ¢ (SRK)

Output
Xpp ¥io Fim
Fonte: Adaptado de Guimardes, R. (2024).

3.3. Topologia da Rede Neural

Os dados de ambas as redes e casos foram distribuidos no modelo de proporgao

70:15:15, em que 70% do conjunto foi destinado para a fase de treinamento, 15% para a fase
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de validacdo e os 15% restantes para a fase de teste. Essa divisdo permite que o modelo seja
treinado, validado e testado de forma eficaz, garantindo uma avaliagdo equilibrada de seu

desempenho.

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

como descrito abaixo.
3.3.1. MLP

A rede MLP possui uma arquitetura de feedfoward de camadas multiplas em que seu
treinamento segue a forma supervisionado, ela ¢ caracterizada por possuir pelo menos duas

camadas de neuronios.

Para otimizar o processo de treinamento, reduzir o tempo de convergéncia e o esfor¢o
computacional, foi aplicado o método de Levenberg-Marquardt. Este algoritmo ¢ amplamente
utilizado na otimizagdo de redes neurais, sendo um método de segunda ordem baseado nos
minimos quadrados para modelos ndo lineares, proporcionando um ajuste mais eficiente dos

pesos da rede.

Para avaliar o modelo de aprendizado, foi aplicada a técnica de validacdo cruzada,
conhecida como k-folds. Esse método consiste em dividir os dados de entrada em k
subconjuntos. O modelo ¢ treinado em k-1 subconjuntos, enquanto o subconjunto restante ¢
reservado para avaliagdo. O processo ¢ repetido k vezes, alternando o subconjunto reservado
para validacdo em cada itera¢do, garantindo uma avaliagdo mais robusta e generalizada do

desempenho do modelo.

De acordo com Jeff Heaton, autor de Introduction to Neural Networks for Java, existem trés
abordagens que podem ser utilizadas para calcular o nimero de neurdnios em uma camada

oculta:

1. Entre o tamanho da camada de entrada e o da camada de saida: O numero de
neuronios na camada oculta deve estar entre o nimero de neurdnios da camada de
entrada e da camada de saida. Utilizando o caso 1 como exemplo, com 9 neur6nios na

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

Entrada + Saida _ 9+8

= 9 neuronios
2 2

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

numero de neurdnios na camada oculta deve ser 2/3 do naumero de neurdnios da camada
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de entrada, somado ao numero de neurdnios da camada de saida. Assim, para o caso 1,

temos:

2 2
3 * Entrada + Saida = 3 * 9 + 8 = 14 neuronios

3. Menor que o dobro do tamanho da camada de entrada: O niumero de neurénios na
camada oculta deve ser menor que o dobro do numero de neuronios da camada de

entrada. Neste caso, para o caso 1, temos:
2 x Entrada = 2 * 9 = 18 neurdnios

Essas abordagens fornecem orientagdes para determinar o nimero adequado de

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

Tabela 4. Especifica¢des para rede MLP.

Arquitetura Feedfoward de camadas multiplas
Quantidade de camadas ocultas 2
Quantidade de neur6nios por camada 14
Método de otimizacéo Levenberg-Marquardt
Funcdo de ativacdo Logsig (sigmoide)
Tipo de validacéo 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 tipica ¢ composta por apenas uma camada
intermediaria, na qual as func¢des de ativagdo sao do tipo gaussiana. A quantidade de neurénios
na camada oculta, foi selecionado a partir de testes realizados na simulagdo da rede, onde foi
considerado o tempo de simulacao, a regressdo dos dados e o erro quadratico médio. Da mesma

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

Tabela 5. Especificacdes para rede RBF.

Arquitetura Feedfoward de camadas Unica
Quantidade de camadas ocultas 1
Quantidade de neur6nios por camadas 14
Funcdo de ativagdo gaussiana
Tipo de validagéo k-folds (10 folds)

Fonte: Autor (2024).

3.4. Métodos de avaliacao das redes neurais
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As medidas de desempenho em algoritmos de aprendizado de maquina sdo essenciais para
que as diversas arquiteturas, métodos de otimizagao e regularizagdo sejam comparadas entre si.
Além disso, ¢ importante acompanhar o progresso ou nao em ajustes na arquitetura, como
numero de camadas, fun¢do de ativagao ou numero de neurdnios.

3.4.1. Erro quadratico médio

O erro médio quadratico (MSE) ¢ uma ¢ uma métrica de desempenho que mede o quao
bem o modelo atinge seus objetivos, ¢ uma fun¢do de perda ideal para problemas de regressao,
ou seja, quando o objetivo da saida da rede ¢ prever um valor escalar continuo.

O MSE ¢ definido como a soma das diferengas ao quadrado entre os elementos do vetor

de previsao y e o vetor de verdade y, expressa da seguinte forma:
1 N
MSE=2) (=9 (32)
i=0

Em que, N corresponde ao tamanho do vetor. Se a saida da rede ¢ um vetor com
multiplos elementos, N representa o nimero de entrada do vetor.
3.4.2. Coeficiente de determinag¢io (R?)

O coeficiente de determinagio R mede a propor¢io do erro de previsio que é eliminada
ao se utilizar a regressao dos minimos quadrados. Ele indica o quao bem os dados previstos se
ajustam ao modelo. O valor de R? 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 previsdes mais precisas €, portanto, melhores resultados.



4. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1. Caso 1: Reformacao a vapor do metano

4.1.1. Analise grafica dos dados coletados

25

4.1.1.1. Variando o nimero de moles iniciais, temperatura e pressao

Com base nos dados de entrada gerados

aleatoriamente, conforme apresentados na

Tabela 1, ¢ possivel analisar suas distribui¢des e espacamentos, ilustrados nas Figuras 7 e 8.

Observa-se que, para todas as variaveis de entrada,

os dados nao seguem um padrdo regular de

espacamento, apresentando uma distribui¢do randomica, porém dentro de um intervalo

definido.

Figura 7. Temperatura, pressao, nimeros de moles iniciais e fragdo molar do CH4 (variando
todas as entradas).
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Fonte: Autor (2024).

Figura 8. Numero de moles iniciais e fragdo molar da fase vapor do caso 1 da HO e CO
(variando todas as entradas).
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A partir dos dados de entrada gerados aleatoriamente, aplicou-se o algoritmo de
programacao geométrica (PG) para o calculo das fracdes molares de cada componente. Assim
como os dados de entrada, as fracdes molares resultantes exibem uma distribuigao
completamente aleatéria. Esse comportamento aleatdrio € esperado, uma vez que os dados de
entrada foram gerados sem qualquer regularidade ou padrao pré-definido.

Figura 9. Numero de moles iniciais e fragdo molar da fase vapor do caso 1 da COz e Hz
(variando todas as entradas).
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Fonte: Autor (2024).
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4.1.1.2. Mantendo o numero de moles iniciais fixo e variando pressiao e temperatura

De forma semelhante, os dados obtidos ao fixar os nimeros de moles iniciais também
apresentaram uma distribuicdo aleatoria, uma vez que as variaveis que estdo sendo modificadas,
como temperatura e pressdo, nao seguem um padrdo regular. Nota-se uma diminui¢ao
significativa nas fracdes 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 nimero de moles dos componentes, enquanto na coleta 2 o numero de moles

¢ consideravelmente menor.

Figura 10. Temperatura, pressao e fracdo molar do CH4 e H>O (variando todas as entradas).
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Fonte: Autor (2024).

Figura 11. Fracdo molar do CO e CO; e H; (variando todas as entradas).
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Fonte: Autor (2024).

4.1.2. Simulacio das redes

4.1.2.1 Rede do tipo MLP

A simulagdo foi concluida em aproximadamente 47 segundos, gerando resultados
altamente satisfatorios. Como pode ser observado nas Figuras 12 e 13, o modelo de rede neural
se ajustou quase perfeitamente aos dados reais. A sobreposi¢do das linhas azul (dados reais) e
vermelha (dados da rede) nas representagdes graficas demonstra a precisdo do modelo em

prever as fragcdes molares de cada componente, mostrando assim sua eficacia e confiabilidade.
4.1.2.1.1. Variando o nimero de moles iniciais, pressio e temperatura

Figura 12. Comparag¢ado da fragdo molar na fase vapor da rede MLP para o caso 1 para CHg,
H>0, CO e CO; (variando todas as entradas).
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Fonte: Autor (2024).

Figura 13. Comparagao da fragdo molar na fase vapor da rede MLP para o caso 1 para H>
(variando todas as entradas).
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Além da excelente tendéncia observada no modelo de rede, os ajustes dos dados,
avaliados por meio do coeficiente de determinacdo (R?), também apresentaram resultados
extremamente satisfatorios. O valor médio de R? 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 parametros pré-definidos, com um erro quadratico médio na ordem de 1073,
comprovando mais uma vez a eficicia e confiabilidade do modelo. Esses resultados
demonstram a capacidade da rede em fornecer previsdes precisas € consistentes, reforgando sua
aplicabilidade em sistemas complexos.

Figura 14. Regressdo da rede MLP para o caso 1 (variando todas as entradas).
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Fonte: Autor (2024).

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



31

Best Validation Performance is 5.5495e-05 at epoch 85
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Fonte: Autor (2024).

4.1.2.1.2. Mantendo o numero de moles iniciais fixo e variando pressao e temperatura

Ao fixar os nimeros iniciais de moles, a rede neural apresentou um tempo de simulagao
quase dez vezes maior, porém um ajuste ainda mais preciso, ja que foi eliminada uma variavel
aleatoria. 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, sdo quase imperceptiveis nos graficos, pois os pontos vermelhos, correspondentes aos
dados da rede, praticamente os sobrepdem por completo.

Figura 16. Comparacao da fracdo molar na fase vapor da rede MLP para o caso 1 para CHa,
H>0, CO e COz (n fixo).
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Fonte: Autor (2024).

Figura 17. Comparag¢ado da fragdo molar na fase vapor da rede MLP para o caso 1 para Hz (n
fixo).
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Além disso, os dados se ajustaram perfeitamente ao modelo, como comprovado pelo

coeficiente de determinagdo (R?) igual a 1, evidenciando um ajuste ideal. O erro quadratico
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médio (MSE) também apresentou uma redu¢ao significativa, como ¢ observado na Figura 19,

alcangando valores na ordem de 107°, o que representa um resultado extremamente satisfatorio.

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

Training: R=1 Validation: R=1
E 3
@ O Data @
N 05| Fit b
+ +
] T
o o
T 1
(-] m U
3 3
] [} .
1 1
5 S0
g g
=] =
o s}
0.1 02 03 04 05 01 02 03 04 05
Target Target
Test: R=1 - All: R=1
©
30 O  Data E
.5 Fit d
(3]
+ Y=T P
% z
2 :
= 5 0.
X e
1 -
I I!I .
H 5
3 g
© S
01 02 03 04 05 01 02 03 04 05
Target Target

Fonte: Autor (2024).

Figura 19. Performance da rede MLP para o caso 1 (n fixo).
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4.1.2.2 Rede do tipo RBF
4.1.2.2.1. Variando o nimero de moles iniciais, pressio e temperatura

Com um tempo de simulagcdo em torno de 10 segundos, a rede RBF revelou-se uma
opcdo inadequada para este caso, apresentando resultados insatisfatorios. As figuras 20 e 22
ilustram claramente essa limitagcdo, onde a linha amarela, representando os dados gerados pela
rede, ndo consegue acompanhar os dados reais. Essa discrepancia indica que a rede falhou em
prever corretamente os valores, sugerindo que os dados de entrada, arquitetura ou os parametros
utilizados na configuracdo da rede ndo eram adequados para capturar a complexidade ¢ a
variabilidade dos dados em questao.

Figura 20. Comparag¢ado da fragdo molar na fase vapor da rede RBF para o caso 1 para CHa,
H>0, CO e CO; (variando todas as entradas).
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Fonte: Autor (2024).

Figura 21. Comparagdo da fracdo molar na fase vapor da rede RBF para o caso 1 para H.O
(variando todas as entradas).
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Além da tendéncia da rede, a regressao dos dados apresentou resultados alarmantes,
com um coeficiente negativo para a regressdo de validacdo e uma regressdo geral com uma
média de apenas 0,005, como ¢ ilustrada na Figura 22. Essa baixa performance foi corroborada
pelo erro quadratico médio, que ficou em torno de 0,5, indicando uma discrepancia significativa
entre as previsoes da rede e os dados reais. Esses resultados sdo indicativos claros de que a rede
RBF nao conseguiu capturar adequadamente a relacdo entre as variaveis.

Figura 22. Regressao 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 niumero de moles iniciais fixo e variando pressao e temperatura

Com a redugdo de uma variavel aleatoria, os resultados da rede RBF melhoraram
significativamente. Agora, ¢ possivel observar uma tendéncia da rede em acompanhar os dados
reais, como demonstrado nas Figuras 23 e 24. Embora ainda esteja distante de alcancar a
precisao das previsdes obtidas pela rede MLP, essa melhoria ¢ notavel em comparagdo com 0s
resultados anteriores, que consideravam numeros de moles de entrada aleatérios. Essa evolugao
indica que a simplificacdo do modelo teve um impacto positivo na capacidade preditiva da rede
RBF, sugerindo que um ajuste continuo pode levar a um desempenho ainda mais aprimorado.

Figura 23. Comparagdo da fracdo molar na fase vapor da rede RBF para o caso 1 para CHa,
H>0, CO e COz (n fixo).
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Fonte: Autor (2024).

Figura 24. Comparagado da fragdo molar na fase vapor da rede RBF para o caso 1 para H2O (n
fixo).
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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 evolugdo notavel na
precisao das previsodes. Essa melhoria indica que a rede esta se aproximando cada vez mais de
uma representagao fiel dos dados reais, reforcando a eficacia do modelo adotado.

Figura 25. Regressao dos dados na rede RBF para o caso 1 (n fixo).



0.38 -

Valores Previstos (Treino)

0.24

Regressao - Treinamento

Regressdo - Validagao

0.22 -

Valores Reais (Treino)

0.4 0.4
0.38
RZ = 05318 0.36
%
e
5035 ® .
e ] q:. L 2034
i=} op/ @
= h =
= ® 3 p
w o ]
2 e % 2 039 k-
s . Hy4 3032
: E
o . w
T
5 &
= =
£ o3 & !
/ L ]
r J 0.28 F
e [/ 2
/o 8®
/e
e/, _.
L) 026 /
/ o ;
: . .25 : - g 0.24 "
0.25 0.3 0.35 0.4 0.25 0.3 0.35 0.4 0.

Valores Reais (Validagdo)

Fonte: Autor (2024).

4.1.3. Comparacao entre as redes neurais
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De modo geral, as redes MLP demonstraram um ajuste quase perfeito ao processo em

estudo, enquanto as redes RBF mostraram-se sensiveis € com desempenho insatisfatorio. Essa

discrepancia pode ser atribuida a diversos fatores, como a estrutura da rede, ja que as RBF

utilizam apenas uma camada, e a quantidade de neuronios. Além disso, o ruido presente nos

dados e a forma como esses dados estdo espagados podem ter influenciado negativamente a

capacidade preditiva das redes RBF, limitando sua eficidcia em comparacao as MLP.

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

MLP
Camadas Neurdnios por Coleta MSE Tempo Coeflcm_ente gle
Camada (s) Determinacéo
2 14 Coletal 5,54E-05 47,18 0,99997
2 14 Coleta2 1,40E-09 313 1,00000
RBF
1 14 Coletal 0,013 10,73 0,00547
1 14 Coleta2  0,0021 10,65 0,54253
Fonte: Autor (2024).

Ao analisarmos exclusivamente as redes do tipo MLP, notamos uma notavel semelhanga

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

reduzir uma variavel aleatoria, a MLP demonstrou maior confiabilidade, evidenciada pela
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diminui¢ao do erro quadratico médio. Por outro lado, essa melhoria na precisdo acarretou um
aumento significativo no tempo de simulagdo, quase dez vezes maior do que o tempo

anteriormente registrado.

4.2. Caso 2: Esterificacao do etanol e acido acético

4.2.1. Analise grafica dos dados coletados

4.2.1.1. Variando o numero de moles iniciais e temperatura

Com base nos dados de entrada gerados aleatoriamente, conforme apresentado na
Tabela 2, ¢ possivel analisar suas distribuicdes e espacamentos, ilustrados nas Figuras 26, 27 e
28. Observa-se que, para todas as variaveis de entrada, os dados ndo seguem um padrio regular
de espacamento, sendo completamente aleatérios. Isso terd impacto no treinamento das redes

neurais, como sera discutido mais adiante.

Figura 26. Temperatura de entrada do caso 2 (n variavel).
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Fonte: Autor (2024).

Figura 27. Numero de moles iniciais da fase vapor do caso 2 (n variavel).
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Figura 28. Numero de moles iniciais da fase liquida do caso 2 (n variavel).
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A aplicagdo do algoritmo de programacao geométrica para resolver simultaneamente o
equilibrio de fases e o equilibrio quimico, utilizando os dados de entrada gerados
aleatoriamente, resultou nas variaveis de saida que serdo utilizadas na rede. Assim como os
dados de entrada, os valores obtidos apds os calculos seguem um padrdo aleatério e sem
espacamento definido, impossibilitando a identificagdo de um padrdo consistente. As

distribuicdes dos dados de saida do algoritmo da PG sdo apresentadas a seguir.

Figura 29. Fra¢do molar da fase vapor do caso 2 (n variavel).
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Figura 30. Fragdo molar da fase liquida do caso 2 (n variavel).
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dispersos do que aqueles da outra coleta.

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

Figura 31. Temperatura de entrada do caso 2 (n fixo).
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Assim como na coleta de dados com o niimero de moles varidveis, também € possivel
notar que a temperatura de entrada e as fragdes molares de saida nas fases liquida e vapor nao
seguem um padrdo, apresentando dados completamente aleatorios. No entanto, ao

compararmos as Figuras 29, 30, 32 e 33, observamos que esses dados parecem estar mais
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Figura 32. Fracao molar da fase vapor do caso 2 (n fixo).
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Figura 33. Fracdo molar da fase liquida do caso 2 (n fixo).
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4.2.2. Simulacio das redes

4.2.2.1 Rede do tipo MLP

4.2.2.1.1 Variando o nimero de moles iniciais e temperatura
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O tempo médio de simulagdo da rede foi de aproximadamente trinta segundos.

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

apresentou dificuldade em prever valores muito distantes. Uma possivel explicagdo para esse

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

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

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

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

variavel).
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Figura 35. Comparacdo da fragdo molar na fase liquida da rede MLP para o caso 2 (n
variavel).
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No entanto, a regressao dos dados apresentou um desempenho satisfatorio. Observa-se
que as previsoes seguem a tendéncia linear do modelo, com um ajuste relativamente bom. O
coeficiente de determinacdo (R?), calculado ao longo de todas as etapas da simulacdo, foi de
aproximadamente 0,95, indicando que o modelo conseguiu capturar a maior parte da

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

Por outro lado, o menor erro quadratico médio (MSE) alcancado pela rede foi de 0,044,
conforme mostrado na Figura 37. Embora seja um resultado razoavel, ele esta longe do ideal,

j& que o parametro de comparagdo para esse tipo de erro geralmente ¢ da ordem de 107°. Esse
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aumento no erro pode ser atribuido ndo apenas a aleatoriedade dos dados, mas também a
arquitetura da rede, como o nimero de neurdnios e camadas utilizadas, bem como aos

parametros de treinamento aplicados.

Figura 36. Regressao da rede MLP para o caso 2 (n varidvel).
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Figura 37. Performance da rede para o caso 2 (n variavel).
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Fonte: Autor (2024).
De maneira geral, a rede MLP com temperatura e nimero de mols varidveis na entrada
apresentou resultados satisfatorios, alinhados com as expectativas descritas na literatura.
Embora os resultados possam ser aprimorados, o desempenho obtido estd dentro do esperado

para esse tipo de abordagem e dados de entrada.
4.2.2.1.2 Mantendo o numero 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 simulagdo de aproximadamente
trezentos segundos, o que representa dez vezes mais do que o tempo gasto pela MLP que variava
o numero de moles de entrada. Essa lentidao pode ser atribuida a dificuldade da rede em
identificar padrdes significativos na entrada, uma vez que estamos lidando com dados

totalmente aleatorios.

Entretanto, de maneira geral, o treinamento com este conjunto de dados apresentou uma
performance e adaptacdo superiores em relacdo a outros modelos previamente treinados. O
ajuste ao modelo alcangou um coeficiente de determinacdo de 0,99, como ilustrado na figura
40, o que ¢ um indicativo muito positivo. O erro quadratico médio também mostrou uma
melhora significativa, alcancando uma ordem de grandeza de 1073; embora ainda ndo ideal,

representa um avango em comparagdo com as outras redes simuladas.

Além disso, foi possivel avaliar a qualidade do ajuste da rede em relagdo aos dados reais,
evidenciando que os valores gerados pela rede estdo alinhados com os valores reais, como
demonstram as Figuras 38 e 39. Essa correspondéncia se torna ainda mais evidente ao observar

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

Figura 38. Comparac¢do da fracdo molar na fase vapor da rede MLP para o caso 2 (n fixo).
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Figura 39. Comparagao da fracdo molar na fase liquida da rede MLP para o caso 2 (n fixo).
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Figura 40. Regressao da rede MLP para o caso 2 (n fixo).
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Figura 41. Performance da rede para o caso 2(n variavel).
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4.2.2.2 Rede do tipo RBF
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4.2.2.2.1 Variando o numero de moles iniciais e temperatura

Como forma de comparacao direta, foi simulado a rede RBF com quatorze neurdnios.
Por ser uma rede de apenas uma camada, o tempo de simulagdo se reduziu para 15,8 segundos,
quase metade quando comparado com a MLP. As variaveis de saida da rede em comparagao
com os dados reais seguiram a mesma légica, onde em pontos mais extremos, a rede nao

conseguiu prever, conforme as Figuras 42 e 43.

Figura 42. Comparagao da fragdo molar na fase vapor da rede RBF para o caso 2 (n variavel).
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Figura 43. Comparagdo da fragdo molar na fase liquida da rede RBF para o caso 2 (n
variavel).
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Além disso, sua performance, obtida a partir do erro quadratico médio, foi em torno de
0,0095, ainda alto quando comparado com o valor de referéncia, mas menor que o obtido com
a MLP. Isso se explica pelo fato de a RBF ser mais eficaz em capturar padroes locais nos dados,
mesmo que aleatorios, e apresentar menor sensibilidade a ruidos e variagdes irrelevantes, o que

resultou em um ajuste mais estavel e previsdes mais precisas.

Por outro lado, a regressao dos dados, analisada pelo coeficiente de determinagao (R?),
apresentou um valor inferior em comparagdo 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 padroes
locais pode comprometer a capacidade de captar a tendéncia global dos dados. A MLP, com sua
abordagem mais abrangente, conseguiu representar melhor a variabilidade geral dos dados,

resultando em um coeficiente de determinacdo mais alto, apesar de um MSE maior.
4.2.2.2.2 Mantendo o numero de moles iniciais fixo e variando temperatura

Assim como na primeira coleta, os valores obtidos para a rede RBF com quatorze
neurdnios foram bastante semelhantes. O tempo de simulagdo foi menor, em torno de 13,67
segundos, e o erro quadratico médio foi de aproximadamente 0,0081, o que representa uma
melhoria em relacdo a outra simulacdo. A regressdo média ficou em 0,7939, que ndo difere

significativamente dos resultados da simulacgao anterior.

Esses resultados sugerem que a quantidade de varidveis de entrada ndo exerce uma
influéncia tdo significativa no treinamento da rede, uma vez que ndo foram observadas
discrepancias acentuadas nos valores. Portanto, no caso da rede RBF, podemos concluir que a
estrutura da rede e o numero de neur6nios podem ter um papel mais determinante na
performance do que a complexidade das variaveis de entrada.

Figura 44. Comparacao da fragcdo molar na fase vapor da rede RBF com 14 neur6nios para o
caso 2 (n fixo).
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Figura 45. Comparagdo da fragdo molar na fase liquida da rede RBF com 14 neur6nios para o
caso 2 (n fixo).

Anadlise da fragao molar na fase liquida - EtOH

Fragao Molar

0
0 500 1000 1500 2000
Dados

5 Andlise da fragao molar na fase liquida - EtAc

Fragao Molar
°© o o
w - (5.}

o
N

0 500 1000 1500 2000
Dados

Analise da fragao molar na fase liquida - HAc

Fragao Molar

0 500 1000 1500 2000
Dados

Anailise da fragao molar na fase liquida - H ,0

Fragao Molar

0 500 1000 1500 2000
Dados

Fonte: Autor (2024).

Figura 46. Regressao dos dados na rede RBF com 14 neur6nios para o caso 2 (n fixo).
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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 determinagao
proximo ao ideal e um menor erro médio quadratico. Em relagdo ao coeficiente de
determinagdo, 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 simulagdes para o caso 2.
MLP
Camadas Neuronios por Coleta MSE Tempo (s) Coeflcu?nte 9 ¢
Camada Determinacédo
2 14 Coletal 0,044 30 0,95
2 14 Coleta2 0,009 300 0,99
RBF
1 14 Coletal 0,0095 15,29 0,7993
1 14 Coleta2 0,0081 13,67 0,7939

Fonte: Autor (2024).
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5. CONCLUSAO

Em resumo, os resultados das simulagdes para a reforma a vapor do metano e a
esterificagdo do etanol com acido acético proporcionaram aprendizados significativos sobre a

eficacia das redes neurais MLP e RBF na resolu¢do simultanea do equilibrio quimico e de fases.

No processo de reforma a vapor do metano, a rede MLP demonstrou um desempenho
excepcional, alcangando um erro quadratico médio extremamente baixo e um coeficiente de
determinagdo proximo de um. Esses resultados evidenciam a capacidade da rede MLP em
capturar a complexidade do problema de equilibrio quimico e de fases, resultando em previsdes

altamente satisfatorias.

Em contraste, a rede RBF apresentou um desempenho insatisfatorio para esse mesmo
processo. Essa limitagdo pode ser atribuida a sua arquitetura, que possui apenas uma unica
camada, a quantidade de neurdnios e a aleatoriedade dos dados, ja que as redes dependem da
identificacdo de padroes nos dados de entrada para realizar previsoes e classificacdes eficazes,
e a auséncia de camadas adicionais na RBF pode ter prejudicado sua capacidade de

generalizagdo.

No caso da esterificacdo do etanol com acido acético, a rede RBF obteve resultados
razoavelmente satisfatorios, superando significativamente seu desempenho no primeiro caso,
com um coeficiente de determinacdo de aproximadamente 0,90. Isso pode ser atribuido a
complexidade do modelo dos processos; de alguma forma, a rede RBF conseguiu identificar

padrdes mais favoraveis 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 inclusao
de uma variavel aleatéria. A diminui¢do da complexidade do modelo, resultante da eliminagdo

de uma variavel, facilitou a identificagdo de padrdes pela rede.

Assim, as redes neurais mostraram-se aliados poderosos na resolugdo do equilibrio

quimico e de fases simultaneo em processos industriais.
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