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Resumo

Esse trabalho tem como objetivo o estudo da viabilidade de se utilizar se redes
neurais artificiais (RNAS) para a predicdo de equilibrio liquido-vapor (ELV), utilizando a
abordagem do método de contribuicdo de grupos, método UNIFAC. Foram feitas duas
propostas de trabalho, uma substituindo o método UNIFAC para o célculo do coeficiente de
atividade (?) pelas RNAs e outra calculando diretamente a composicdo da fase vapor (y)
através das RNAs. A principal vantagem da utilizagdo de uma rede neura reside na sua
capacidade de modelar o sistema em equilibrio sem a necessidade da definicdo prévia de
um modelo de equilibrio especifico, como ocorre, por exemplo, no método UNIFAC.

Foram estudados dois sistemas, um sistema constituido de misturas binarias a coois-
agua com cinco grupos funcionais UNIFAC e outro com misturas binarias de: acoois,
agua, aldeidos e cetonas, com oito grupos funcionais UNIFAC. Foram usadas redes neurais
do tipo feedforward com uma camada escondida. Utilizou-se o software Matlab 7.0 como
ferramenta para esse trabal ho.

Nesse trabalho o nimero de neurénios na camada escondida foi estimado por trés
métodos diferentes. No entanto, os melhores resultados ndo foram obtidos por nenhum
destes e sim por redes com nimeros de neurdénios bem menores. Esse resultado demonstrou
aindependéncia de teorias e postulados na area de redes neurais artificiais, ja que ndo existe
como prever o seu desempenho e nem como escolher através de uma forma étima e Unica
0s seus algoritmos e fungoes.

Os resultados obtidos mostraram uma boa capacidade de predicdo da rede, com
desvios na mesma ordem de grandeza que os métodos baseados no uso de um modelo
especifico para a descricdo do comportamento de equilibrio liquido-vapor, mas sem a
necessidade de se definir um modelo ou de serem calculados parametros de interacéo ou
constantes gjustaveis. Esse resultado € relevante, uma vez que os sistemas estudados

apresentam ndo idealidades acentuadas.
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Abstract

In this work the suitability of artificial neural networks (ANN) for the prediction of
vapour-liquid equilibrium (VLE) is analyzed, using molecular groups that describe the
components as input. Two different approaches were studied. In the first proposal the ANN
is used to predict activity coefficients, in asimilar way as done by the UNIFAC method. In
the second proposal, vapour composition and equilibrium temperature are computed by the
neural network without intermediate activity coefficient calculation. The main gain of the
neural network is it capability to model the VLE without a previous definition of a specific
equilibrium model, like the UNIFAC model, for instance.

Two different systems were studied, one of these is consisting of only binary
mixtures for alcohols-water components with five UNIFAC functional groups. The other
one is composed of binary mixtures of alcohols, water, aldehydes and ketones components
with eight UNIFAC functional groups. The ANN used in this work is a feedforward
network with one hidden layer, the networks was implemented in Matlab 7.0 software.

In this work the numbers of hidden layers was estimating by three different
methods. However the best results weren't found by none of these methods, but by a
smaler number of neurons than the indicated methods. These results show the
independency of theories and postulates in the ANN area. There isn't a simple way to
preview the network performance nor how to chose the optimum and unique form its
algorithms and functions.

The results showed that the proposed networks are capable of predicting VLE
within a reasonable error margin, comparable to methods using specific thermodynamic
models, without the necessity to define a model, to calculate interaction parameters or
adjustables constants. This result is relevant, respecting the systems presented here have a
highly non-ideal behaviour.
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1 Introducao

Esse capitulo apresenta a importancia do equilibrio liquido-vapor na engenharia
guimica e as vantagens e desvantagens de se usar as redes neurais artificiais ao invés dos
conceitos termodinamicos no calculo do equilibrio liquido-vapor (ELV) de misturas ndo

ideais.

1.1 Redesneuraisartificiais na engenharia quimica

A maioria dos processos de engenharia quimica sdo ndo-lineares e complexos e as
técnicas de modelagem convencional e simulacdo dependem freglentemente de certas
simplificagBes no transporte, cinética e termodinamica. Redes neurais artificiais (RNAS), ao
contrério, superam essas limitagbes da aproximagdo convencional pela extracdo da
informacdo desgjada diretamente dos dados. Por isso, modelos de processos por RNAS
eliminam a necessidade de detal hamento.

Apesar da extensiva aplicacdo das redes neurais na engenharia quimica, as RNAs
possuem desvantagens, Como: tempo excessivo para o treinamento da rede e o overfitting
(sobre-gjuste), que ocorre quando a rede perde a sua capacidade de generalizacéo.

A habilidade de reconhecer e reproduzir as relagdes de causa e efeito através do
treinamento, e a filtragem dos ruidos ou dados irrelevantes, e ainda a possibilidade de se
trabalhar com mudltiplos vetores de entrada e saida, fazem da rede neura um €eficiente
representante dos sistemas ndo lineares. Os modelos baseados nesse método podem ser
desenvolvidos para usar como entradas, variaveis que séo familiares e de facil acesso
(presséo e temperatura, por exemplo), em vez de parametros que ndo séo facilmente
medidos, enquanto que como saidas pode-se usar variaveis de dificil obtencdo (coeficientes

de atividade, por exemplo).



1.2 Equilibrioliquido-vapor x redes neuraisartificiais

O estudo do equilibrio liguido-vapor é fundamental para o dimensionamento,
modelagem e simulacdo de processos e equipamentos na engenharia quimica. Dados de
ELV so estimados geramente usando model os termaodinamicos baseados em fundamentos
bem conhecidos como o critério de igualdade de potenciais quimicos em ambas as fases. A
maioria dos modelos termodindmicos possui equacfes empiricas ou semi-empiricas, das
quais cada uma tem varias constantes a se determinar e precisam de regras de mistura. As
incertezas introduzem um limite nos sistemas e condi¢cdes para 0s quais 0s métodos da
termodindmica podem ser usados seguramente. As equacgdes que se aplicam bem para
sistemas de hidrocarbonetos, por exemplo, ndo apresentam as mesmas vantagens para
sistemas contendo componentes polares. As equacfes também ndo se aplicam
satisfatoriamente para a regido critica nem para as propriedades liquidas. No entanto, cada
uma dessas limitagbes tem aplicabilidade em diferentes sistemas, por exemplo, enquanto o
método UNIFAC é aplicavel para sistemas contendo agua, este tem suas limitagcbes com
respeito a misturas de hidrocarbonetos. A dificuldade na andlise das misturas cresce com a
ndo idealidade.

As RNAs por serem de natureza puramente numeérica ndo requerem modelos
termodindmicos e, portanto, s8o convenientes para a predicdo de dados de ELV. Além
disso, um banco de dados limitado pode ser usado paratreinar a rede adequadamente e para
testéla(Sharmaet al., 1999).

1.3 Equilibrio defasese propostas detrabalho

Uma grande parte do dimensionamento de equipamentos na engenharia quimica é
relativo a processos de separacdo. Muitos desses sdo operacoes difusionais que envolvem
equilibrio de fases, das quais destilagdo, absor¢do e extragdo liquido-liquido sdo as mais
comuns. Para um dimensionamento adequado desses processos de separacdo, precisa-se de
informagdes quantitativas do equilibrio em misturas bin&rias ou multicomponentes.
(Fredenslund et al., 1977).



Esse trabalho tem como propdsito o desenvolvimento de um método para predizer o
ELV de um modo diferente, através das redes neurais artificiais. Ao longo desse trabalho
serdo descritos os objetivos global e especificos no Capitulo 2 e a termodindmica do ELV
em conjunto com as propostas de trabalho dessa dissertagdo no Capitulo 3. Os conceitos e
as definicdes das RNAs serdo descritos no Capitulo 4 e a metodologia no Capitulo 5. Os
resultados e analises das redes serdo abordados no Capitulo 6, a conclusdo do trabalho no

Capitulo 7 e as sugestdes para trabal hos futuros no Capitulo 8.



2 Objetivo

Essa dissertacéo tem como objetivo global o estudo da viabilidade de se utilizar
redes neurais artificiais (RNAS) para a predi¢do do equilibrio liquido-vapor (ELV) através
da abordagem do método de contribui¢do de grupos, no caso o método UNIFAC por este
ser amplamente utilizado.

Como objetivos especificos foram sugeridos:

Uma primeira proposta de trabalho (proposta 1) que visa a substituicdo do método

UNIFAC para o célculo do coeficiente de atividade pelas redes neurais artificiais;

Uma segunda proposta de trabalho (proposta 2) que calcula diretamente a

composicao da fase vapor atraveés das redes neurais artificiais,

Comparar 0 niumero de neurdnios na camada escondida obtidos por trés métodos

diferentes.

As duas propostas de trabalho mencionadas acima seréo primeiro implementadas
para misturas binarias dcoois-agua com cinco grupos funcionais UNIFAC. Apo0s isso,
verificada a capacidade das RNAs calcularem as varidveis propostas, os dados seréo
estendidos para diversos componentes (alcoois, &gua, aldeidos e cetonas) e mais trés grupos
funcionais UNIFAC.



3 Desenvolvimento das propostas de trabalho com os conceitos

datermodinamica

Esse capitulo apresenta a revisdo bibliografica que serviu como base para esse
trabalho, os tépicos da termodindmica serdo abordados juntamente com as propostas de
trabalho sugeridas nessa dissertacdo. Esse capitulo também apresenta uma revisdo de

artigos publicados naareade RNAse ELV.

3.1 Equilibrio termodinamico

Para todo o componente i na mistura, a condi¢do de equilibrio termodinamico é
dada pela Equacéo (3.1):

f_V = f_L (31)

Na equacdo acima, fe afugacidade, V é afase vapor e L é afaseliquida

Através de simplificagBes chega-se a equacdo de Raoult estendida, Eq. (3.2):
Y, P= 0; X I:)i%II i=1 2., n (32)

Nas equacdes acima, y; € a composicao de i na fase vapor, P € a pressdo do sistema, 7 €0
coeficiente de atividade do componente i, x; € a composicdo de i nafase liquidae P¥; éa
pressdo de saturacdo do componente i. O desenvolvimento e simplificagOes das equagtes
de equilibrio de fases podem ser encontrados em referéncias como: Sandler (1989), Smith
et al. (2000), Reid et al. (1987), Fredenslund et al. (1977) e Walas (1985).



3.2

A equacdo de Raoult estendida € usada para o cdculo do ELV, sendo que a variavel
mais dificil de se obter é o 2, pois P é facilmente medido e P pode ser calculado pela
equacao de Antoine para uma dada temperatura.

Coeficiente de atividade

O coeficiente de atividade (?) representa a ndo idealidade da mistura na fase liquida,
sendo que, para misturasideais, ? = 1. O ? é relacionado com a energia de Gibbs de excesso
(GF), através das equactes:

G® =RT(n,Ing, +n,Ing,) (3.3)
c .
RTIng, = 1o _2 (3.4)
ﬂnl @r P,
c .
RTIng, - J6 2 (3.5)
ﬂnz ar pn

As fungdes de excesso fornecem um método termodinamico consistente para dados
experimentais de mistura binaria e também para misturas multicomponentes.
Freglientemente, no entanto, poucos ou nenhum dado de mistura sdo obtidos, e é necessario
estimar os coeficientes de atividade por algumas correlagbes (Reid et al., 1987).

Essas equactes foram propostas para correlacionar os coeficientes de atividade com
a composicdo e em uma menor extensdo com a temperatura, como, por exemplo, as
equacOes de Margules, van Laar, Wilson, NRTL e UNIQUAC (essas equacdes podem ser
encontradas em Reid et al. (1987)). Todas essas expressdes contém constantes gjustavels
das quais, pelo menos a principio, dependem da temperatura. Essa dependéncia pode ser em
alguns casos desprezada, especiamente se o intervalo de temperatura for pequeno. Na
prética, 0 niUmero de constantes gjustaveis por binario sGo normalmente duas ou trés.
Quanto maior o nimero de constantes, melhor a representacdo dos dados, mas € preciso um

nimero maior de pontos experimentais confiaveis para determiné-las.



Para muitas misturas bindrias moderadamente ndo ideais, praticamente todas as
correlacbes que contém dois (ou mais) paréametros binarios dao bons resultados. A Unica
razéo de se escolher uma ou outra equacéo € do ponto de vista matemético, ja que as mais
antigas (Margules, van Laar) sdo matematicamente mais faceis de serem implementadas do
que as mais novas (Wilson, NRTL e UNIQUAC). A equacdo de Margules de dois sufixos
(um pardmetro) é aplicavel somente para misturas simples onde os componentes séo de
natureza quimica e tamanho molecular parecidos (Reid et al., 1987).

Para misturas altamente ndo ideais, por exemplo, solucbes de acoois com
hidrocarbonetos, a equacdo de Wilson € provavelmente a mais utilizada (Reid et al., 1987),
pois, ao contrério da equacdo NRTL, Wilson contém somente dois parametros gjustaveis e
€ matematicamente mais simples do que a equagdo UNIQUAC. Para estas misturas, a
equacdo de Margules com trés sufixos e a equacdo de van Laar representam os dados com
pouco sucesso. A equacdo de Margules com quatro sufixos (trés parametros) ndo apresenta
vantagem significativaem relagcdo a equagcdo NRTL.

Ao contrario da equacéo de Wilson original, as equacdes NRTL e UNIQUAC sdo
aplicaveis tanto para o equilibrio liquido-vapor quanto para o equilibrio liquido-liquido.
Apesar da equacdo UNIQUAC ser matematicamente mais complexa do que a NRTL, ela
apresenta a vantagem de possuir somente dois (a0 invés de trés) par@metros gjustavels.
Além disso, a equacdo UNIQUAC é aplicavel para solugdes contendo pegquenas ou grandes
moléculas, incluindo polimeros.

Segundo Fredenslund et al. (1977), os modelos citados acima tém trés pontos em
comum:

1. O equilibrio liquido-vapor pode ser predito usando informagdes experimentais

somente de sistemas bin&rios;

2. Eles permitem extrapolacdo com respeito a temperatura, pelo menos dentro de

umafaixa limitada de aplicagéo;

3. Seu uso depende da disponibilidade dos paréametros binarios calculados dos

dados de equilibrio de fases experimental para todas as possiveis combinacdes

binérias na mistura multicomponente.



Outra forma de se calcular o coeficiente de atividade foi proposto por Fredenslund
et al. (1977). O méodo UNIFAC é baseado na equagdo UNIQUAC e no método de
contribuicdo de grupos.

A Figura 3.1 mostra os principais modelos para o calculo do 2.

Ifargules

van Laar

Wilson

NRTL ¥

UMNIOUALC
UMIFAC

Figura 3.1 - Modelos usados para calculo do coeficiente de atividade.

3.3 Método de contribuicdo de grupos

Para o calculo das propriedades termodindmicas € conveniente considerar uma
molécula como um grupo funcional agregado. Como resultado, algumas propriedades
termodindmicas de fluidos puros, por exemplo, capacidade calorifica e volume critico,
podem ser calculados pela soma das contribuicbes de cada grupo. A extensdo desse
conceito para misturas foi sugerida, e varias tentativas foram feitas para estabelecer o
método de contribuicdo de grupos para calores de mistura e coeficientes de atividade (Reid
et al., 1987).

A idéia bésica do método de contribuicdo de grupos € que, considerando que
existem milhares de componentes quimicos de interesse na tecnologia quimica, 0 nimero
de grupos funcionais que constituem esses componentes € muito pegqueno. Portanto, se for
assumido que uma propriedade fisica de um fluido é a soma das contribuicdes feitas pelos
grupos funcionais da sua molécula, ter-se-4 obtido uma técnica possivel para correlacionar
as propriedades de um nimero grande de fluidos em termos de um nimero pequeno de
parametros gque caracterizam as contribuicdes dos grupos individuais. Além disso, obter-se-
ia uma técnica que prediz o equilibrio de fases em um sistema dos quais néo existem dados
(Fredenslund et al., 1977).



Qualquer método de contribuicdo de grupos € aproximado, porque a contribuicéo
dada por um grupo em uma molécula ndo € necessariamente a mesma em outra molécula. O
pressuposto fundamental do método de contribuicdo de grupos é a aditividade, a
contribuicdo feita por um grupo € assumida como independente da que € feita em outro
grupo. Este pressuposto é vaido somente quando a influéncia de um grupo na molécula ndo
é afetada pela natureza de outros grupos dentro da molécula. Por exemplo, ndo se espera
que a contribuic¢éo do grupo C=0 (carbonil) na acetona seja a mesma que a contribui¢cdo do
C=0 no &cido aceético. De outro modo, a experiéncia sugere que a contribui¢do do grupo
C=0 na acetona sgja aproximadamente a mesma que a contribuicdo do C=0 na 2-butanona
(Fredendlund et al., 1977).

A precisdo da correlagdo melhora com o crescimento dos grupos. No limite, onde
mais e mais distingdes séo feitas, volta-se a molécula original. Com isso, a vantagem do
método de contribuicdo de grupos € perdida. Entdo o numero de grupos distintos deve
permanecer pequeno, mas ndo tdo pequeno que os efeitos das propriedades fisicas da
estrutura molecular sejam desprezados (Fredenslund et al., 1977).

A extensdo da idéia do método de contribuicdo de grupos para misturas €
extremamente atrativa, ja que o nUmero de substancias puras na tecnologia quimica € muito
grande, 0 numero de diferentes misturas € muito maior, em varios graus de magnitude
(Fredendlund et al., 1977). Assim, através do método de contribuicdo de grupos as
propriedades de um grande nimero de misturas multicomponentes de interesse na industria

quimica podem ser constituidas de, por exemplo, cinco grupos funcionais (Walas, 1985).

3.4 Méodo UNIFAC

O método UNIFAC trabalha com o conceito de que os coeficientes de atividade em
misturas so relacionados com interacdes entre grupos estruturais. A vantagem do método
UNIFAC é gue ele é capaz de predizer através de alguns paréametros os coeficientes de
atividade de sistemas que ndo foram estudados experimentalmente, mas que contém o

mesmo grupo funcional.



Tanto no método UNIFAC quanto no método UNIQUAC trabaha-se com o
coeficiente de atividade molecular, que é dividido em duas partes. uma parte combinatorial
e aoutraresidual, Equacéo (3.6).

No modelo UNIQUAC a parte combinatorial representa as diferencas em tamanho e
forma das moléculas na mistura e a parte residual representa as energias de interacdo, o
tamanho do grupo funciona e a area de superficie de interagdo, que sdo introduzidas de
uma obtencdo independente, dados estruturais moleculares de componentes puros (Reid et
al., 1987).

A equacdo UNIQUAC normalmente apresenta uma boa representacdo de ambos,
equilibrio liquido-vapor e equilibrio liquido-liquido de misturas binarias e
multicomponentes, como: hidrocarbonetos, cetonas, ésteres, agua, aminas, dcoois, nitrilas,
etc (Reid et al., 1987). Numa mistura multicomponente, a equagdo UNIQUAC para o

coeficiente de atividade do componente i (molecular) &

Ing, =Ing’® +Ing[ (3.6)
f. z q; fio

Ing® =In—t+=qgInt+/¢ 13 x/.
x 2 . x © it (3.7
¢ & 0 q;t v

lngiR:qigL_ |n§a qt;z- é. o 3 (3.8)
& j [ aqktkjg

k

Nessas equacoes x; € a fragcdo molar do componente i, ?; € afracdo de &rea, e Fj €a
fragdo de segmento, que é similar a fragdo volumétrica. Par@metros de componentes puros
ri e q;, sdo, respectivamente, medidas de volume molecular de van der Waals e areas de
superficie molecular. Na equacéo UNIQUAC, os dois parametros binérios gjustaveis, tj; e
t;i, que aparecem na Equacao (3.8), sdo retirados de dados de equilibrio experimentais.

No método UNIFAC, a parte combinatorial dos coeficientes de atividade da
equacdo UNIQUAC, Equacdo (3.7), € usado diretamente. Somente propriedades dos
componentes puros entram nesta equacédo (Reid et al., 1987).
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A parte residual do coeficiente de atividade, Equacdo (3.8), € substituida pelo

conceito de contribuicdo de grupos. Em vez da Equagéo (3.8), escreve-se:

Ing® =& n(InG - Ing") (3.9)

Onde ?¢ é o coeficiente de atividade do grupo residua e G & o coeficiente de
atividade residual do grupo k em referéncia a solucéo contendo somente moléculas do tipo
i

O método UNIFAC pode ser aplicado para misturas binarias ou multicomponentes
onde o0 modelo UNIQUAC se aplica, ou sgja, fora da regido critica. Além disso, todos os
componentes tém que ser condensavels. Finalmente, o método UNIFAC ndo se aplica a
misturas contendo polimeros e € raramente aplicado para misturas contendo componentes

gue usem mais de dez grupos funcionais (Fredenslund et al., 1977).

3.5 Propostasdetrabalho

Nessa se¢do serdo revisadas as propostas de trabalho ja mencionadas no objetivo
dessa dissertacdo, Capitulo 2.

3.5.1 Propostal

Como visto anteriormente, a primeira proposta de trabalho dessa dissertacdo visa o
célculo do coeficiente de atividade (?) através da substituicdo do modelo UNIFAC pelas
RNAS, Figura 3.2.
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Chapos \ o
UHIFAC

T —=*

1

Crupos
UNIFAC —®
Xl — RN.I.é:l. L T]_

T —=

Figura 3.2 - Representacéo da proposta 1.

Na figura acima, X, € a composicéo na fase liquida do componente 1 e T € a

temperatura do sistemaem kelvin.

3.5.2 Proposta 2

A segunda proposta dessa dissertagdo tem como objetivo calcular a composi¢cao na

fase vapor (y) diretamente através das RNAS, Figura 3.3.

Grupos
UNIFAC —™
] » |RH&|—> 3

T —»

Figura 3.3 - Representacéo da proposta 2.

Essas propostas foram aplicadas primeiramente para misturas binérias acoois-agua
com cinco grupos funcionais UNIFAC e depois foram estendidas para outros componentes
(élcoois, &gua, aldeidos e cetonas) com mais trés grupos funcionais UNIFAC. As duas
propostas calculam as suas variaveis para dados isobaricos e isotérmicos que estdo na faixa
de 10,00 a 215,47 °C e 0,739 a 7109,54 mmHg.
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3.5.3 Simplificacdo da proposta 1

Analisando-se a proposta 1, percebeu-se que seria possivel fazer uma simplificacéo
na mesma se fosse usado, ao invés do coeficiente de atividade, o coeficiente de atividade a
diluiczo infinita (). O ¢ representa os extremos das composicdes, quando a composicao
tende a0 ou a 1, assim, usando essa varidvel ter-se-ia uma entrada a menos narede (x;). A
Figura 3.4 mostra a simplificacdo da proposta 1. A Figura 3.5 mostra o ELV da mistura
binéria etanol-agua a 50°C, a figura indica os coeficientes de atividade a diluicdo infinita
(nos extremos, quando x ? 0ex ? 1) e os coeficientes de atividade que dependem da

composi¢ao da mistura.

Grupos
UNIFAC —*

RNA|—® o

T —»

Figura 3.4 - Representacéo da simplificacdo da proposta 1.

?18 —e— Etanol

Coeficiente de Atividade

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
X

Figura 3.5 - Gréfico dos coeficientes de atividade pela composi¢éo do binario etanol (1) —
agua (2) apressao de 760 mmHg.

Através do o pode-se calcular o g para qualquer composicdo e, usando a Eq. (3.2),
0 ELV damistura
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3.6 Coeficientesde atividade a diluicdo infinita

Os coeficientes de atividade a diluicgo infinita (¢) representam os coeficientes de
atividade (g) nos extremos das composicdes, quando x ? 0 e x ? 1, vide Figura 3.5.
Coeficientes de atividade a diluicdo infinita experimentais sdo particularmente usados para
calcular parametros das expressoes da energia de Gibbs de excesso. Segundo Reid et al.
(1987), eles podem ser usados para avaliar duas constantes gjustaveis em qualquer

expressao desejada para gF. Por exemplo, considerando a equacdo de van Laar (Eq. 3.11):

A 1
gt = Axlngexl— + ng (3.11)
e B %)

Através das Equagdes (3.3), (3.4) e (3.5) chega-se as equacles.

-2
Ax 0
RT Ing, = +——==
0 Agi Bx, 5 (3.12)
Ax, 8’
RTIng, = Agl+——=2=
g, Agi B X 5 (3.13)

No limite, ondex; ? Ooux, ? 0, as Equacdes (3.12) e (3.13) setornam:

RTIng = A (3.14)

RTIng; =B (3.15)

Calcular os parametros da equacdo através de @ é particularmente simples para a
equacdo de van Laar, mas, a principio, calculos parecidos podem ser feitos usando as

equacOes de dois parametros para a energia de Gibbs de excesso. Se a equagdo de trés
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parametros, isto €, a NRTL, € usada, um método independente pode ser escolhido para

determinar o terceiro parametro a1, (Reid et al., 1987).

3.7 Revisao bibliografica: cadlculo do ELV atravésdas RNAs

Vérios pesquisadores estudaram a aplicacdo das RNAs no célculo de propriedades
termodindmicas de misturas, como, por exemplo, no ELV. Nessa revisdo serdo apontados
alguns artigos publicados nessa area importantes para 0 desenvolvimento deste trabal ho.

Petersen et al. (1994) desenvolveram um novo método de contribuicdo de grupos
para o clculo do coeficiente de atividade (?) utilizando RNAs. Foram construidas duas
redes, uma com uma camada escondida com quatro neurbnios e outra somente com a
camada de entrada e a camada de saida. Os resultados das redes foram comparados com o
método UNIFAC e dados experimentais, o método UNIFAC se mostrou superior ao
método utilizando RNAS.

Sharma et al. (1999) utilizaram RNAs na predicdo do equilibrio liquido-vapor
(ELV) em dois sistemas binérios, metano-etano e amonia-agua. Foram usados como dados
de entrada na rede a presséo (P) e a temperatura (T) e como saida a composi¢éo da fase
liquida (X) e a composicdo na fase vapor (y). Foi feita uma rede para cada sistema, as redes
possuem uma camada escondida com treze neurbnios tanto para o sistema aménia-agua
quanto para o sistema metano-etano, foi usado o algoritmo backpropagation como funcéo
de treinamento. A rede foi treinada também com as entradas P e T e saida x, e com entradas
PeT esdiday, essas Ultimas redes apresentaram melhores resultados do que as primeiras,
0s erros nos dois sistemas estudados foram de + 1%.

lliuta et al. (2000) utilizaram duas RNASs para predizer o ELV de sistemas com dois
solventes e um eletrélito, uma rede com saiday e P com dezesseis neurdnios na camada
escondida e outra rede com y e T e dezoito neurénios na camada escondida, como fungdo
de ativagdo usou-se uma funcdo sigmoide. Os resultados foram comparados com valores
experimentais e foram considerados bons pelos autores. As RNAs se mostraram uma boa

ferramenta para a predicéo de ELV de misturas altamente ndo ideais.
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Piotrowski et al. (2003) aplicaram RNAs para predizer o ELV em um sistema
industrial complexo, o processo de sintese de uréia. Foram usados 11 neurdnios na camada
escondida, trés neurdnios de entrada e quatro neurénios de saida, entre eles 0 y da NHgz, do
CO; e da H,0. Usou-se o agoritmo backpropagation como algoritmo de treinamento e a
funcdo sigmoide como funcéo de ativacdo. As RNASs obtiveram um resultado satisfatorio
para 0 uso nos célculos de engenharia.

Urata et al. (2002) aplicaram RNASs para estimar o ELV em sistemas bin&rios
contendo hidrofluoréters. O célculo foi feito em duas etapas, a primeira etapa foi
constituida de uma rede para classificar o In(?) em positivo e negativo. A segunda etapa foi
constituida de duas redes, uma que prediz o In(?,) para 0 caso positivo e outra para 0 caso
negativo. Todas as redes tanto para a primeira quanto para a segunda etapa utilizaram uma
camada escondida, algoritmo de treinamento backpropagation e funcdo de ativacéo
sigmoide. Os resultados das redes foram considerados bons, com erros pequenos. Mas a
rede apresentou um problema, ela ndo tem como garantir que 0 ?; sgjaigual a1l quando x; é
igual a 1. Isso acontece porque as RNAS ndo seguem nenhum model o termodinamico e ndo
se podem restringir os seus valores de saida.

Ganguly (2003) utilizou uma RNA do tipo funcéo de base radia (FBR) para a
predicdo do ELV de quatro sistemas binérios e dois sistemas ternérios. Foram propostas
duas configuragOes de rede, a primeira utiliza somente uma RNA e possui como entradas x
ePouTecomo saidasy e P ou T; a segunda configuragdo € composta de duas redes
neurais em serie, a primeira tem como entrada de rede as variaveis x e P ou T, como saida
da primeirarede e entrada da segunda as varidveis P, T, x e como saiday. Os resultados das
RNAs foram comparados com dados UNIQUAC retirados da Colecdo DECHEMA, a
precisdo dos dois métodos foi considerada similar. Foi comparado também o nimero de
parametros utilizado pelas RNAs com o utilizado pela equacdo UNIQUAC, sendo que este
altimo utiliza mais par@metros do que o primeiro, o que demonstra uma certa vantagem de
se usar RNAs na predicdo do ELV. Chegou-se também & conclusdo que a configuragéo
com duas RNAs em série ndo apresentou nenhuma vantagem sobre a configuragdo com
uma tnica RNA.

Mohanty (2006) estimou o ELV do sistema bindrio didxido de carbono-

diflormetano, normalmente usados como refrigerantes. Foi construida uma rede com uma
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camada escondida com a configuracdo 2-10-2, utilizando como variaveis de entrada T e
Xcoz € como saida darede P e ycop. O autor comparou os resultados das RNAs com valores
obtidos da equacdo de estado de Peng-Robinson, os valores obtidos pelas redes neurais
foram considerados bons, mas com as desvantagens de que a RNA ¢€ limitada ao sistema e
faixa de dados estudado e também n&o pode ser usada para estimar outras propriedades
termodindmicas além daquela inicialmente estabelecida, diferentemente das equagdes de
estado. Outra desvantagem € que as RNASs precisam de muitos dados experimentais de
qualidade para o treinamento e teste da rede.

Mohanty (2005) empregou as RNAs em trés sistemas binarios, dioxido de carbono-
caproato de etila, caprilato de etila e caprato de etila 0os quais s&o muito utilizados em
extragdo supercritica. Foram usadas RNAs com oito neur6nios na camada escondida para o
sistema dioxido de carbono-caproato de etila, cinco para o sistema dioxido de carbono-
caprilato de etila e seis para dioxido de carbono-caprato de etila. Foram testadas as funcdes
de ativagdo “tansig” e “logsig” para a camada escondida e linear para a camada de saida, 0
algoritmo de treinamento usado foi o backpropagation. A rede apresentou bons resultados,
com erros menores do que os apresentados pelas equacdes de Peng-Robinson e Soave-
Redlich-Kwong, afuncéo “tansig” obteve melhores resultados do que a“logsig”.

Nguyen et al. (2007) empregaram RNAS na predi¢cdo do ELV de sistemas ternérios
sendo um dos componentes um sal. Os autores trabalharam com diversas redes, com uma e
duas camadas escondidas e funcdes de ativacdo “logsig”, “tansig” e “purelin” (linear). A
melhor RNA encontrada foi a rede com a configuragéo 8-7-6-4 (nimero de neurdénios na
camada de entrada, primeira camada escondida, segunda camada escondida e camada de
saida), as fungdes de ativacdo usadas foram logsig-logsig-purelin. A RNA obteve
resultados t&o bons quanto os do modelo tedrico termodinamico (Tan-Wilson), mas usando
um ndmero de parametros muito menor, a rede também obteve resultados considerados
bons quando comparados com dados experimentais.

Analisando os trabalhos publicados percebeu-se que foram poucos os artigos que
estudaram a predicdo do ELV através das RNAs para varios sistemas, ou sga, varios
grupos de componentes como, por exemplo, cetonas, adeidos, dcoois. A maioria dos
trabalhos estudou sistemas bindrios ou ternarios simples com apenas um grupo de

componentes. Mesmo os trabalhos que usaram mais grupos, geralmente eram grupos
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similares ou gque se prestavam a um mesmo fim, como por exemplo, em alguma reacéo
especifica.

Nessa dissertacdo foi proposto um trabalho diferente, em que vérios grupos sdo
preditos em uma mesma rede, tanto para dados isobéricos quanto para dados isotérmicos,
tentando-se assim fazer uma rede mais complexa mas com um uso mais geral.

Percebeu-se também que com excecdo do artigo de Petersen et al. (1993) que
desenvolveram uma nova metodologia de célculo do coeficiente de atividade utilizando
RNAS, os artigos se limitaram a calcular o ELV diretamente (obtendo x €/ou y) para
misturas binarias ou ternarias. Nessa dissertacéo propbs-se além do célculo direto do y, o

calculo do ?, obtendo-se assim 0 ELV de umaformaindireta
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4 Concetosde Redes NeuraisArtificiais

Esse capitulo apresenta a revisdo da literatura de redes neurais artificiais, do tipo

perceptron de multiplas camadas, que serviu como base na presente dissertacéo.

4.1 Redesneuraisartificiais

Uma rede neura artificial € um circuito composto por uma grande quantidade de
unidades simples, chamados neurdnios artificiais, sendo que cada unidade apresenta um
comportamento especifico de entrada-saida, determinado pela sua funcdo de transferéncia,
pelas interconexdes com outras unidades, e possivelmente pelas entradas externas.

As aplicagbes das redes neurais artificiais sd0 as mais diversas e envolvem
problema de otimizac&o, agrupamento de dados, classificagao, regressdo e reconhecimento
de padrdes. Devido ao grande nimero de problemas que as RNASs séo capazes de resolver
pode-se aplica-las nas mais diversas &reas, ndo somente na engenharia, mas também na

medicina, economia, finangas, entretenimento e outras.

4.2 Modelodeum neuronio artificial

O elemento computacional basico empregado na maioria das redes neurais € um
integrador. Trata-se de um elemento processador de informagdes que € fundamental para a
operacdo das redes neurais.

As principais partes de um neurdnio artificial sdo:

as sinapses, caracterizadas pel 0s pesos associados;
ajuncéo somadora;

afuncéo de ativagao.
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A Figura4.2 é arepresentacéo do integrador:
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Figura 4.1 - Entrada, juncéo somadora, funcdo de ativacdo e saida (Haykin, 1994).

Nessa representagdo, identificam-se trés elementos basicos do model o neuronal:

1. Um conjunto de sSinapses, cada uma caracterizada por um peso.
Especificamente, um sinal X na entrada da sinapse j conectada ao neurénio k é
multiplicado pelo peso sindptico ?y. E importante notar a maneira como S30
escritos os indices dos pesos singpticos ?;. O primeiro indice se refere ao neurdnio
em questdo e 0 segundo se refere ap termina de entrada da sinapse a qual o peso se
refere. O peso singptico de um neurdnio artificial pode estar em um intervalo que
inclui valores negativos bem como positivos.

2. Um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas
sinapses do neurdnio, as operagdes descritas aqui constituem um combinador linear.
3. Uma funcdo de ativagdo € usada para restringir a amplitude da saida de um
neurdnio. A funcdo de ativacdo é também dita como funcéo restritiva ja que
restringe (limita) o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor
finito. Normalmente o intervalo normalizado da amplitude da saida de um neurénio

€ escrito como o intervalo unitario fechado [0,1] ou [-1,1].

O modelo neuronal da Figura 4.2 inclui também um bias aplicado externamente,
representado por bx. O bias tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
funcéo de ativacdo, dependendo se ele € positivo ou negativo, respectivamente.

Em termos mateméticos, pode-se descrever um neurénio k escrevendo o seguinte

par de equagles:
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u, = é Wy X; (4.5)
j=1

Ye = f(uk +bk) (4.6)

Nas equagdes acima, Xq, X,..., Xm S840 Sinais de entrada; ? 1, ?k2;..., ?km SA0 OS PESOS
sindpticos do neurénio k; ux é a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; by
éobias; f(.) éafuncdo de ativagdo; e yx € 0 sinal de saida do neurénio.

4.3 Funcdes de ativacao (transferéncia)

A funcéo de ativagdo ou de transferéncia da Figura 4.2 pode ser uma fungéo linear
ou ndo linear de ux. Existe uma variedade de fungdes de transferéncia, trés das mais

utilizadas so mostradas a seguir.

4.3.1 Funcdo logaritmo-sigmadide (logsig)

A Equacdo (4.7) e a Figura 4.3 representam a funcdo de ativagdo logaritmo-

sigmdide (logsig).
1

= 4.7

Yi Tre ™ (4.7)

s

a = logsigin)
Figura4.2 - Funcéo de transferéncia logaritmo-sigmdide (logsig) (Hagan, 1996).
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4.3.2 Funcao tangente hiperbdlica-sigmadide (tansig)

As Equacgies (4.8) e (4.9) e a Figura 4.4 representam a funcéo de ativacéo tangente
hiperbolica-sigmaoide (tansig). A Equacdo (4.8) foi retirada da literatura e a Equagéo (4.9)
foi retirada do Matlab, essas equacdes sdo equivalentes.

Uk Uk

e “-e
Yo =3 " (4.8)
e« +ex
ou
e 2 0
= =1 4.9
yk el+ e 2u, 7 ( )

a = tansigin)

Figura 4.3 - Funcdo de transferéncia tangente hiperbdlica-sigmaoide (tansig) (Hagan, 1996).

4.3.3 Funcéolinear (purelin)

A Equacdo (4.10) e a Figura 4.5 representam a funcéo de ativacéo linear (purelin).

A saida dafuncéo de transferéncialinear €igua asuaentrada.

Y = Uy, (4.10)
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"""""" A

a = purelinin)

Figura 4.4 - Funcéo de transferéncialinear (purelin) (Hagan, 1996).

4.4 Arquiteturasdas RNASs

A maioria das RNAs utiliza arquiteturas padronizadas, projetadas especialmente
pararesolver algumas classes de problemas.

Existem basicamente trés camadas em uma rede neura artificial do tipo perceptron:
uma camada de entrada, uma camada intermediaria, € uma camada de saida. Entretanto,
nem todas as RNAs possuem camadas intermediérias.

A forma como os neurdnios estdo interconectados esta intimamente relacionada ao
algoritmo a ser utilizado no seu treinamento. Existem, basicamente, trés tipos principais de
arquiteturas em RNASs:. redes feedforward de uma Unica camada, redes feedforward de

multiplas camadas e redes recorrentes.

441 Redefeedforward com uma Unica camada

Esse caso mais simples de rede em camadas consiste em uma camada de entrada e
uma camada de saida. Geralmente os neurbnios de entrada sdo lineares, ou sgja, eles
simplesmente propagam o0 sinal de entrada para a préxima camada. S&0 também
denominados de neurdnios sensoriais.

Essa rede € denominada feedforward porque a propagacéo do sinal ocorre apenas da

entrada para a saida, ou sgja, € apenas no sentido positivo.
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4.4.2 Redefeedforward de multiplas camadas

As redes de multiplas camadas possuem uma ou mais camadas intermediarias ou
escondidas. A saida de cada camada intermediaria € utilizada como entrada para a proxima
camada. Em geral, o agoritmo de treinamento para esse tipo de rede envolve a retro-

propagacao do erro entre a saida da rede e uma saida desegjada conhecida.

443 Redesrecorrentes

Esse tipo de rede se difere das demais pois € a Unica que permite realimentacéo, que
pode ocorrer entre unidades e/ ou entre camadas.

A Figura4.1 mostra as trés redes descritas acima:

a) b) c)
Figura 4.5 - Exemplo de arquiteturas de rede, a) rede feedforward de uma Unica camada, b)
rede feedforward de multiplas camadas e c) rede recorrente.

4.5 Aprendizado das RNAs

A propriedade mais importante das redes neurais € a habilidade de aprender de seu
ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso é feito através de um processo
iterativo de gjustes aplicado a seus pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre quando a
rede neural atinge uma solugdo generalizada para uma classe de problemas.

Uma das caracteristicas das RNAs é o local onde o conhecimento esta armazenado.
Nos casos mais simples, esse conhecimento € armazenado nos pesos das conexdes entre

neurdnios.
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A representacdo de conhecimento é feita de forma que o conhecimento
necessariamente influencie a forma de processamento da rede, ou sga 0 Seu
comportamento de entrada-saida. Se 0 conhecimento estd armazenado nos pesos das
conexdes, entdo o processo de aprendizagem corresponde a identificar um conjunto
apropriado de pesos de forma que a rede se comporte como o desegjado. Esse processo pode
acontecer de diversas formas, dependendo do paradigma, do algoritmo e do modo utilizado.
A seguir serdo mostrados os trés paradigmas de aprendizado mais utilizados e os modos de

treinamento.

45.1 Aprendizagem supervisionada

Esse processo envolve a modificagdo dos valores dos pesos da rede pela aplicagdo
de um conjunto de dados denominados de amostras ou conjunto de treinamento. A cada
passo do treinamento as amostras sdo apresentadas a rede. Uma amostra possui um vetor de
entrada e uma saida desgjada que equivale a um par estimulo-resposta. Apresenta-se
aleatoriamente a rede uma amostra e 0s pesos da rede sdo gjustados de modo a minimizar o
erro entre a saida obtida e a saida desgjada. O treinamento é repetido para todo o conjunto
de dados até que se obtenha um conjunto de pesos em que o erro globa seja 0 menor
possivel. Esse erro global considera os erros de todas as amostras, hormamente o critério
utilizado é o Erro Quadrético Médio (Mean Squares Error — MSE). Costumarse dizer que
apos o término do treinamento a rede construiu um mapeamento de entrada-saida (Haykin,
1994). Apds o treinamento é possivel testar a capacidade de generalizacdo da rede
utilizando amostras que n&o foram usadas no treinamento da rede (Pasti, 2007).

4.5.2 Aprendizagem ndo-supervisionada

Nesse paradigma ndo existe um supervisor no processo de treinamento para avaliar o
desempenho da rede, ou sgja, ndo ha medida de erro e as amostras ndo sao rotuladas. Um
tipo particularmente importante de aprendizagem ndo-supervisionada é a aprendizagem
auto-organizada (Pasti, 2007).
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Esse tipo de rede busca regul aridades estatisticas nos dados de entrada. O processo se
basela numa rede com uma camada de neurbnios sensoriais que envia as entradas para a
proxima camada de neurénios competitivos. Esses neurbnios competem entre si para se
tornarem ativos e apenas um neurénio serd o vencedor para um determinado padréo em um
instante t. ApOs 0 processo de treinamento, 0s neurdnios devem ser capazes de identificar
regularidades estatisticas nos dados de entrada. Devido a essa caracteristica, esse tipo de
aprendizado € muito utilizado em agrupamento de dados (Pasti, 2007).

Basicamente, 0 processo para se determinar 0 neurénio vencedor se da tomando
aquele que estd mais proximo da amostra de entrada, segundo uma medida de distancia ou
proximidade. Geralmente utiliza-se a disténcia Euclidiana. Ap0s a determinagcdo do
neurdnio vencedor, é feito o ajuste dos pesos.

4.5.3 Aprendizagem por reforco

Nesse paradigma ha uma interacéo sucessiva e direta da rede neural com o ambiente,
mas ndo h&d um aprendizado supervisionado explicito. A rede tem um objetivo a ser
alcancado de modo a se melhorar o desempenho global do aprendizado. Durante a fase de
treinamento, a rede interage com o ambiente de acordo com suas agles, recebe uma
penalizacdo ou uma recompensa dependendo de seu desempenho. Neste caso, 0
desempenho é medido através de um escaar que fornece a qualidade da solucdo
encontrada, ou sgja, mede o qudo bem a rede esta se saindo em sua tarefa. O valor deste
escalar é baseado na interacdo da rede com o ambiente através dos valores dos pesos, a
resposta da rede e recompensas (de Castro, 2006). Fazendo uma analogia, € como um
processo de aprendizado por tentativa e erro no qual com o passar do tempo nos
aperfeicoamos em determinadas tarefas por meio de uma “punicdo” ao errar e uma

“recompensa’ ao acertar (Pasti, 2006).
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454 Modosdetreinamento

O treinamento pode ser feito de dois modos, aguele em que as corregdes Nos Pesos
sindpticos e limiares de ativagdo so sdo feitas apds uma época, isto €, apos a apresentacdo
de todo o conjunto de treinamento. Este é chamado de treinamento por batelada. O outro é
o treinamento por padrdo (ou incremental) no qual a atualizacdo dos parametros da rede
neura é feita apos cada iteracdo, ou sgja, apos a passagem de cada padrdo. Na grande
maioria das vezes e, nesse trabalho, escolhe-se o tipo de treinamento supervisionado e o
modo batelada (Schmitz, 2006).

4.6 Treinamento das RNAs

No processo de treinamento, os dados de entrada-saida sdo fornecidos e a rede é
gjustada com pesos para minimizar o erro de predicdo. Nessa fase, seguindo o agoritmo de
treinamento escolhido, serdio ajustados os pesos das conexdes. E importante considerar
também, nessa fase, alguns aspectos tais como a inicializagdo da rede, o tempo de
treinamento, o nimero de neurdnios na camada escondida, 0 nimero de neurénios em cada
camada e o numero de dados de treinamento. Essas escolhas ndo sdo triviais, na verdade
s80 muito importantes para se conseguir bons resultados nas redes.

Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da rede pode diminuir o tempo
necess&rio para o treinamento. Normamente, os valores iniciais dos pesos vém de um
gerador de numeros randdémicos. A escolha errada desses pesos pode levar a uma saturacéo
prematura da rede, levando a RNA a convergir em minimos locais e que o erro sgja grande.

Quanto ao tempo de treinamento, vérios fatores podem influenciar a sua duragéo,
porém sempre sera necessario utilizar algum critério de parada. O treinamento deve ser
interrompido quando a rede apresentar uma boa capacidade de generalizacdo e quando a
taxa de erro for suficientemente pequena, ou sgja, menor que um erro admissivel. Assim,
deve-se encontrar um ponto 6timo de parada com erro minimo e capacidade de
generalizacdo maxima. Outro fator que influencia o critério de parada € nimero méximo de

ciclos de iteracdo (epochs).
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O numero de neurbnios nas camadas de entrada e saida da rede normamente e
definido por especificacbes de problemas externos. Por exemplo, se existem quatro
varidveis externas para serem usadas como entradas existem quatro neurdnios de entrada,
correspondentemente 0 mesmo acontece com a camada de saida da rede.

Segundo Sen e Yang (2000), quanto a questdo do nimero de neurdnios na camada
escondida, este parametro € mais dificil de se determinar pois ndo existe uma base tedrica
consolidada paraisso. Mas existem diversas pesguisas nessa area. Hecht-Nielsen, citado em
Sen e Y ang (2000), mostra que somente uma camada escondida € suficiente para modelar a

relagdo de entrada-saida conquanto que a camada intermediaria tenha 2J, +1 neurénios,

sendo que J; € 0 nimero de neurbnios na camada de entrada. Mas para problemas que
possuam um grande nimero de dados de entrada, os neurdnios na camada escondida podem
se tornar excessivos. Um grande nimero de neurénios na camada intermediéria além de
tornar a rede lenta tanto para o treinamento quanto para a predi¢do, pode causar também o
overfitting (sobre-gjuste) darede.

Outra sugestéo é dada por Roger e Jenkins, citado em Sen e Y ang (2000) &

) +1o

 =1+N ée] i=1,2,. (4.1)

Na equacdo acima, N; € o nimero de dados de treinamento, N, € o numero total de
neurdnios internos da rede e J; € o nimero de neurénios na camada i. Se N;, J; e J; sdo
conhecidos no problema, a Equacdo (4.1) determina o ndmero minimo de neurdnios
sugerido nas camadas internas. Também, se N, J; e J, sdo conhecidos, a equacéo d4 o valor
de N:. O nimero de dados usados deve ser maior do que 0 sugerido pela equacdo para
assegurar valores adequados dos pesos e bias no processo de treinamento (Sen e Yang,
2000).

O conjunto de dados de treinamento deve ser suficientemente extenso para garantir
a convergéncia e a estabilidade da rede. Além disso, esses dados devem ser igualmente
distribuidos sobre toda a faixa de val ores que se desgja predizer (Schmitz, 2002).

Outra forma de se escolher 0 nimero 6timo de neurGnios na camada escondida €

sugerida por Dan Foresee e Hagan (1997) em que o nimero de neurbnios na camada
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intermediaria € escolhido através do nUmero de parametros efetivo (7). O ? € a medida de
Ccomo muitos parametros na rede neural sdo efetivamente usados na reducéo da fungdo erro.
Este parémetro variade 0 aN. Se ? é muito proximo do nimero atual de parametros (N), a
RNA ndo deve ser grande o suficiente para representar a rede. Nesse caso, simplesmente
acrescentam-se mais neurdnios na camada escondida e treina novamente a rede. Se a nova
rede (maior) tem o mesmo vaor fina de ?, entdo a outra rede (menor) era grande o
suficiente. Neste caso, adicionam-se mais camadas escondidas na rede (Dan Foresee e
Hagan, 1997). Deve ser comparado também o valor da soma dos erros quadraticos (SSE),
Eg. (4.3), que se torna constante a medida gque 0 nimero de neurénios da camada escondida
aumenta. O método de Dan Foresee e Hagan s é valido para redes que utilizam como
meétodo de regularizagdo da rede aregularizacdo Bayesiana.

erro= (texp - tca,c) (4.2

SE,.. = g (erro)? (4.3)

Na equagéo acima, te, € 0 valor experimental (desejado) e teac € 0 valor calculado pelarede

neural.

4.7 Algoritmosdetreinamento

Nessa se¢do serdo apresentados os algoritmos de treinamento e regul arizagdo usados

nessa dissertacao.

4.7.1 Algoritmo backpropagation

O agoritmo backpropagation compara a saida desejada com a saida calculada pela
rede, calculando o erro. O erro é propagado a partir da camada de saida até a camada de

entrada e 0s pesos das conexdes das unidades das camadas internas vao sendo modificados
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conforme o erro retro-propagado. O objetivo do algoritmo backpropagation € gjustar os
parametros da rede para minimizar o mean squared error (MSE) (Hagan et al., 1996), que é
caculado através da Equacdo (4.4). Maiores detalhes do agoritmo backpropagation,
podem ser encontrados em: Haykin (1994), Hagan et al. (1996) e de Castro (2006).

MSE = —Ss'ime (4.4)

Do qual n é o nimero de dados usados, neste caso, no conjunto de teste da rede.

4.7.2 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O agoritmo de Levenberg-Marquardt € uma variacdo do método de Newton, que é
usado para minimizar fun¢fes ndo lineares. Esse algoritmo € usado junto com o agoritmo
backpropagation, pois acelera a convergéncia da rede (Hagan et al., 1996). Esse algoritmo
€ visto com maiores detalhes em: Haykin (1994), Hagan et al. (1996) e de Castro (2006).

4.7.3 Regularizacéo Bayesiana

O objetivo do treinamento de uma rede neural é fazer ndo sO que essa apresente
peguenos erros para 0 conjunto de treinamento, mas também que responda bem para
entradas ainda desconhecidas. Quando uma rede neural é capaz de responder
adeguadamente a uma nova entrada, diz-se que ela generaliza bem. Porém, quando a rede
representa bem apenas o conjunto usado no treinamento, ela ndo € capaz de generdizar e
diz-se que esta memorizou os padrdes de treinamento comegando o overfitting (sobre-
ajuste), que é um dos problemas que ocorrem durante o treinamento da rede. A
memorizagdo € caracteristica de redes superdimensionadas. O emprego de RNASs com um
nimero de neurdnios grande o suficiente para gjustar os dados adequadamente, mas que

ndo tenha forca suficiente para memorizar € o ideal. Mas a obtencéo desse nUmero exato de
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neurdnios é dificil. Por esse motivo surgiram outros métodos para melhorar a generalizacéo
das redes neurais, chamados métodos de regularizacdo (Dan Foresee e Hagan, 1997).

A regularizagdo Bayesiana minimiza a combinagdo linear dos erros quadraticos e
pesos. Ela modifica a combinac&o linear até que no final do treinamento o resultado da rede
estegja com uma boa qualidade de generalizagdo. Essa regularizacdo acontece dentro do
algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Quando aregularizagcdo Bayesiana é usada, os melhores resultados sdo obtidos se os
dados de treinamento sdo primeiro normalizados na faixa de [-1,1] (ou regides similares).

Coloca-se nessa faixa ambas entradas e saidas da rede (Dan Foresee e Hagan, 1997).
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5 Metodologia

Nesse trabalho foi utilizado o pacote de redes neurais do software Matlab 7.0. Para
o treinamento da rede usou-se a funcdo TRAINBR. TRAINBR é uma funcdo de
treinamento que atualiza os pesos e bias usando o algoritmo backpropagation baseado no
algoritmo de Levenberg-Marquardt e na regularizacdo Bayesiana. As RNASs desenvolvidas
nesse trabalho sdo redes feedforward com uma camada escondida e iniciaizacdo
randémica. Como funcdo de ativacdo foi usada a funcéo “tansig” para a camada escondida
e afuncdo “purelin” paraa camada de saida darede.

As RNAs simuladas nessa dissertagdo foram avaliadas através dos graficos gerados
pelo Matlab (variavel preditaversus variavel desegjada), do R de treinamento e teste, do SSE
de treinamento e teste, e do M SE de teste da rede.

Foram implementadas cinco propostas de rede com as seguintes caracteristicas:

Rede R1: Nessa rede foram usados somente os componentes alcoois-agua com cinco
grupos funcionais UNIFAC e foi implementada a simplificagcéo da proposta 1, ou sgja, o
célculo do ¢ através das RNAs.

Rede R2: Nessarede foi implementada a proposta 1, ou sgja, RNAS substituindo o modelo
UNIFAC no céaculo do g e foram usados 0os mesmos componentes e grupos funcionais
UNIFAC darede R1.

Rede R3: A rede R3 usa a mesma proposta da rede R2, mas trabalha com diversos
componentes (alcoois-agua, aldeidos-agua, cetonas-agua, acoois-acoois, acoois-adeidos,
alcoois-cetonas, adeidos-cetonas e cetonas-cetonas) com oito grupos funcionais UNIFAC.
Rede R4: A rede R4 utiliza a proposta 2, ou sgja, o calculo direto do y através das RNAS,
essa rede trabalha somente com os componentes alcoois-agua com cinco grupos funcionais
UNIFAC.

Rede R5: A rede R5 utiliza a mesma proposta da rede R4, mas trabalha com os mesmos

componentes e grupos funcionais UNIFAC darede R3.
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6 Resultados e Discussoes

Nesse capitulo ser8o apresentados e analisados os resultados obtidos pelas redes

neurais artificiais propostas nessa dissertacéo.

6.1 ProjetodaredeRl1

A rede R1 foi criada como uma simplificac8o da proposta 1, ja que ndo usa? e Sim
of . Essarede foi treinada e testada com dados isotérmicos e isobéricos de misturas binérias
alcoois-agua. Os grupos UNIFAC escolhidos para entrada na rede foram: CH3, CH,, CH,
OH e H,0. Todos os dados (x;, y1, of , P e T) foram retirados da Colecdio DECHEMA.

A rede R1 possui como entradas os grupos UNIFAC do componente 1, grupos
UNIFAC do componente 2 e T, e como saida ¢, vide Figura 6.1. Na Tabela 6.1 sio

apresentados os componentes e grupos UNIFAC utilizados narede R1.

componente 1

Parametros
UNIFAC

componente 2

interme didtia

Figura 6.1 - Representacdo darede R1.
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Tabela 6.1 - Componentes (lcoois-agua) e grupos UNIFAC.
Compostos CH3 | CH2 CH OH H20

o
o
=

Agua

Metanol

Etanol

1-Propanol

2-Propanol

2-Metil-1-Propanol

1,2-Propanodiol

1-Butanol

2-Butanol

2,3-Butanodiol

1-Hexanol

2-Hexanol

ol r| ,r| N N R R N N R R e
gl g gl o] k| W k| k| o N | O
Rl o o N k| O k| Rr| R O o o o
R R RN R R N R R R k| k| o
o| ol ol o] o] o] o| o| o o] o] ©

Ciclohexanol

Testaram-se redes neurais para, inicialmente, todos os componentes escolhidos,
onde existiam coeficientes de atividade a dilui¢do infinita com valores de até 71,31; com
130 pontos de treinamento e 36 pontos de teste. O conjunto de teste escolhido foram os
dados da mistura binaria etanol-agua. O treinamento da rede foi considerado bom, mas o
conjunto de teste ndo apresentou 0 mesmo comportamento. Por conseguinte, restringiram-
se os valores do ¢ para até 10, com 100 pontos de treinamento e 20 pontos de teste, com
temperaturas de 15 a 239 °C e pressoes de 25 a 5001 mmHg. Mesmo assim, 0 conjunto de
teste apresentou valores muito distantes dos retirados da literatura. Uma possivel fonte
desse problema, € que os coeficientes de atividade a diluicdo infinita fornecem somente
dois pontos da curva de ELV, os pontos extremos da curva, quando x ? 0ex? 1, o que
representa pouca informagdo para arede.

A rede R1 foi testada com dois tipos de funcéo de ativagéo “tansig” e “logsig” na
camada escondida e com a funcgédo “purelin” na camada de saida. A rede também foi testada
com duas camadas de neurdnios escondidos, usando as fungbes tansig-tansig-purelin

respectivamente, mas essas alteracoes ndo apresentam melhora no desempenho da rede.

34



6.1.1 ResultadosdaredeR1

Para andlise das redes foram usados 0 somatério dos quadrados dos erros (SSE) do
treinamento e teste, o coeficiente de correlacéo (R) e a média dos erros quadréticos (M SE)
dos testes. Os valores do SSE do conjunto de treinamento e 0 R tanto para o treinamento
quanto para o teste sdo fornecidos pelo Matlab. Ja os valores do SSE do conjunto de teste e
M SE foram cal culados atraveés das Equactes (4.2), (4.3) e (4.4).

Na Equacao (4.2), tep S0 0s dados experimentais retirados da Colecdo DECHEMA
ou dados calculados a partir das varidveis fornecidas pela Colecdo DECHEMA, teyc S0 0S
dados calculados pelarede neural e n € o nimero de dados usados para teste na rede.

As Figuras 6.2 e 6.3 mostram os gréaficos de treinamento e teste para a rede neural
R1 com 20 neurdnios na camada escondida. Esse nimero de neurénios foi escolhido
aleatoriamente, pois arede R1 foi treinada para diversos nimeros de neurénios na camada
escondida (5, 10, 15, 20 e 30), mas como o resultado da rede (conjunto de testes) ndo foi
considerado bom, o nimero de neurdnios na camada escondida ndo foi determinado. A
Tabela 6.2 apresenta os dados de treinamento e teste obtidos pelarede (SSE, R e MSE).

A linha de gjuste que consta nalegenda das Figuras 6.2 e 6.3 é aregressao linear do
conjunto de dados calculado pelo Matlab. Em um caso ideal, considerando a equacéo
y=ax+b e R, onde a € o coeficiente angular, b € o coeficiente linear, X € 0 eixo das
abscissas, y € 0 eixo das coordenadas e R é o coeficiente de correlacdo; a éigua al, b é
igual a0 e R éigual a 1. Os dados experimentais sdo os dados retirados da Colegdo
DECHEMA. A linha predito = real € alinha diagonal desenhada pelo Matlab que € usada

para comparagéo com a linha de gjuste dos dados.
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Tabela 6.2 - Dados de treinamento e teste obtidos pelarede R1 com 20 neurénios na

predito

camada escondida.

Parametrosdarede ?
SSE treinamento 0,300
R treinamento 0,987
SSE teste 15,780
R teste 0,859
M SE teste 0,789

12 T T T T T

R=09587

dados experimentais
ajuste
predito=real

] 2 4 B i

10

12

experimental

Figura 6.2 - Comparacdo entre valores experimentais do ? com valores calculados pelarede
neural R1 no treinamento, 20 neurdnios na camada escondida.

R=0.859

2 dados experimentais
ajuste o oo
------- predito=real

predita
m

o ) o ) ) .
25 3 35 4 45 a 845
experimental

Figura 6.3 - Comparagdo entre valores experimentais do ? com valores calculados pelarede
neural R1 no teste, 20 neurdnios na camada escondida.
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6.1.2 ConclusbesparciaisdaredeR1

Através das Figuras 6.2 e 6.3 e Tabela 6.2 percebe-se que a rede R1 realmente néo
alcancou bons resultados nos testes. A rede obteve um bom gjuste para os dados de
treinamento, o0 SSE de treinamento foi baixo, o0 R foi proximo de 1,0 e o grafico do
treinamento apresentou seus pontos ao longo da diagonal .

Mas para os dados de teste ocorreu o contrario, o grafico obteve um ajuste muito
ruim, pois apresentou pontos dispersos pelo grafico distantes da diagonal, SSE alto
comparado com o do treinamento, R distante de 1,0 e MSE alto. O MSE foi considerado
alto, pois 0,789 € um numero consideravel quando comparado com coeficientes de
atividade a diluicdo infinita que estdo nafaixa de 0,661 a 10,420.

O estudo darede R1 foi entdo abandonado e voltou-se novamente para a proposta 1

dessa dissertagéo que usa ? para predizer o ELV de misturas bindrias ndo ideais.

6.2 ProjetodaredeR2

A rede R2 é a proposta 1 sugerida nessa dissertagdo, ou sgja, a substituicdo do
método UNIFAC no calculo do ? por RNAS.

As entradas da rede sdo as mesmas da rede R1, com a adi¢éo de x;, pois ? depende
da composicdo da mistura, Figura 3.5, e como saida da rede ?y, vide Figura 6.4. Foram
usados 0s mesmos componentes e grupos da Tabela 6.1 e como conjunto de teste foram
usados os dados da mistura binaria etanol-dgua. O grupo etanol-agua foi escolhido por
apresentar dados em toda a faixa de temperatura e pressdo estudados e por ser um sistema
de relevante importancia. Os bindrios foram trocados no arquivo de dados da rede,
exemplificado na Tabela 6.3, para que a rede ndo vicie, ja que a &gua ficaria sempre na
posicdo do componente 2. A rede R2 tem 882 pontos de treinamento e 200 pontos de teste,

com temperaturas de 15 a 215 °C e pressdes de 1,29 a 5001 mmHg.
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Tabela 6.3 - Exemplo de troca de binarios.

Comp.

Comp.

Grupos UNIFAC comp. 1

Grupos UNIFAC comp. 2

x1| ?

1 2 CH3 CH2 CH OH H20|CH3 CH2 CH OH H20| (K) | (mmHg) !
etanol | agua | 1 0 0 1 0 0 O 0 O 1 298| 41,59 |0,1(1,611
agua |etanol| O 0 0 0 1 1 0O O 1 0 | 298| 117,07 |0,1|1,457

UNIFAC
componente 2 componente 1

Parametros

Figura 6.4 — Representacéo darede R2.

Uma vez que a rede R2 trabalha com ? que é dependente da composic¢éo, os dados

de entrada tiveram que ser expandidos. Para o cdlculo do ? nas diversas composicoes (X, =

0,1; 0,2; ...; 0,9) foram criados dois programas, um para o calculo da temperatura de bolha

(Bolha T), e outro para o calculo da pressdo de bolha (Bolha P). No cllculo do Bolha T e

Bolha P foi usada a equacdo de Antoine indicada pelo DECHEMA e seus parametros foram

retirados do mesmo.

logP* = A-

B
T+C

Sendo que A, B e C s30 os parAmetros de Antoine, P em mmHg e T em °C.

(6.1)

38




6.2.1 Temperaturadebolha (BolhaT)

O agoritmo da temperatura de bolha é feito para dados isobaricos (P constante).

Para o calculo da temperatura de bolha foram feitas as seguintes etapas:

Estima-se uma temperatura (T);

Calcula-se P, e P<, através da equacio de Antoine (Eq. 6.1);

Caculase0?, e? paracadax; (X =0,1; 0,2; ...; 0,9);

Testa-se 0 valor do T inicial através da equacdo de Raoult estendida para a
mistura binéria (Eq. 6.5). Seb = 0 o valor do T estimado foi correto, ou sgja, T

estimado = T de bolha, sendo volta-se ao inicio do algoritmo estimando-se um

novo T.

A Equacdo (6.5), que é usada para o teste dos algoritmos Bolha T e Bolha P foi

deduzida através da soma das Equactes (3.2) do componente 1 e 2, resultando na Equacdo

(6.2). Essa, por suavez, foi simplificada através da Equacéo (6.3), resultando nas Equacdes

(6.4) e (6.5).

y,P = X191Pl$t
+ y,P = ngzpz%It

(yl + yz)P = X1glpl%It *+X,0, Pzgt

Como para misturas bindrias:
yity, =1
A Eq. (6.2) setorna
X0, P™ +x,0,P - P=0 condi¢go do bolhaT

x0,P® +x,9,P® - P=b tesedobolhaT

(6.2)

(6.3)

(6.4)

(6.5)
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O célculo do ?foi feito utilizando a equacdo indicada pelo DECHEMA como a que
obteve 0 melhor guste, foram utilizadas as equacbes de Margules, van Laar, Wilson e
NRTL. Somente a equacdo UNIQUAC ndo foi utilizada devido a sua complexidade,
quando o DECHEMA indicava essa equagao como melhor gjuste, escolhia-se uma dessas
outras equagdes indicadas acima. A Figura 6.5 mostra o algoritmo da temperatura de bolha
(BolhaT).

»  Testimado
calculo %)
= psatg
Y IMargules
calculo vy & 14 »| van Laar
Wilzon
HETL
seh=1
T de bolha > FII
seh#0

Figura 6.5 — Algoritmo da temperatura de bolha (Bolha T).

6.2.2 Pressdo debolha (Bolha P)

O célculo da pressdo de bolha é feito para dados isotérmicos (T constante). Para o

calculo da presséo de bolha foram feitas as seguintes etapas:
Calcula-se 0 P, e P, pela equacdo de Antoine;
Calculase 2 e ?;

Estima-se uma presséo (P);
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Testa-se 0 valor do P inicial através da equacdo de Raoult estendida para a
mistura binéria (Eq. 6.5). Se b = 0 o valor do P estimado foi correto, ou sgja, P
estimado = P de bolha, sendo volta-se ao inicio do algoritmo estimando-se um novo
P.

A Figura 6.6 mostra o algoritmo da presséo de bolha (Bolha P).

caleulo &%,
= Psatg

r Idargules
célculo i 14 | van Laar
Wilzon
NETL

P estimado

sebh=10
Fde holha > FII
sebh#0

Figura 6.6 — Algoritmo da presséo de bolha (Bolha P).

6.2.3 Escolha do numero de neur 6nios na camada escondida

Segundo Sen e Yang (2000), ndo existe uma teoria consolidada para a escolha do
numero de neurdnios na camada escondida, mas existem diversos trabalhos na &rea. Nessa
dissertacéo foram utilizados alguns métodos para andlise desse parametro darede. Na secdo
3.2.4 foram mencionados alguns deles, a Tabela 6.4 mostra os métodos estudados, as
equacOes Uutilizadas e o numero de neurénios na camada escondida calculados pelos

mesmos.
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A rede R2 foi simulada de 5 em 5 neurénios (5, 10, 15,..., 40) até o valor de 40
neurdnios na camada escondida. Na faixa onde os valores comegaram a ficar constantes, a
rede foi simulada variando o nimero de neurénios de uma em uma unidade (25, 26, 27, 28,
29 e 30). Cada neurbnio foi ssimulado pelo menos trés vezes, ao final dessa série de
treinamento foi feita a média do SSE e do ?, estas médias foram os valores considerados
nas andlises e gréficos. Nas Figuras 6.7 e 6.8, 0 nUmero de neurdnios escolhido, no caso, 28
neurdnios na camada intermedi&ria, esta representado em destaque por um tridngulo.

O método de Dan Foresee e Hagan (1997) foi o0 escolhido para sugerir o nUmero de
neurdnios na camada escondida, os outros métodos sdo mostrados apenas a titulo de

comparacao.

Tabela 6.4 - Métodos utilizados para encontrar 0 nimero de neurdnios na camada
escondida para arede R2.

Correlaches Equactes NUmer o de Neur 6nios
¢ quag na Camada Escondida
Hecht-Nielsen N,=2J, +1 25
&) +J, +10
Rogerse Jenkins | N, =1+ N, %: 63
| 9
Dan Foresee e ? ?N, ?eSSE do 28
Hagan treinamento constantes

Na Tabela 6.4, J; € o numero de neurdnios na camada de entrada, N, € 0 niUmero de
neurdnios na camada escondida, N; € o niUmero de dados de treinamento e J; € 0 nimero de
neurdnios na camada de saida. Paraarede R2, J; éigua a12, J, éigual al e N; éigua a
882. Quando o numero de neurbnios na camada escondida ndo € inteiro, arredonda-se esse
nUmero para cima.

As Figuras 6.7 e 6.8 mostram 0 ? e 0 SSE, respectivamente, versus o nimero de

neurdnios na camada escondida.
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NUmero de parametros efetivo
300
L J *
250 | *® L 2 4 *
o
2
D *
()
% 200 1
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o *
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€
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S 100 -
3
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0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
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n°de neurdnios na camada escondida

Figura6.7 - Gréfico do ? pelo nimero de neurénios na camada escondida. O tridngulo no
grafico representa o nimero de neurdnios escolhido, no caso neurénio nimero 28.

SSE de Treinamento
0,30
"
0,25 -
0,20 -
w
% 0,15 - -
0,10 -
[ |
0,05 = TV | [ ]
0,00 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
5 10 15 20 25 30 35 40
n°de neurdnios nacamada escondida

Figura 6.8 - Gréfico do SSE pelo nimero de neurdnios na camada escondida. O triangulo
no gréfico representa 0 nimero de neurdnios escolhido, no caso neurdnio nimero 28.

Analisando-se a Tabela 6.4 nota-se que o primeiro e o Ultimo método apresentaram
resultados similares, enquanto o segundo método resultou em um valor bem diferente e
também muito mais alto do que os demais. Um ndmero de neurdnios de 63 é considerado,
para esse trabalho, um valor ato, pois torna o treinamento da rede muito lento e também
aumenta muito o nimero de parametros (pesos e bias) utilizados pela RNA. Como

mencionado anteriormente, 0 primeiro e o segundo método foram usados somente a titulo
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de comparacéo, sendo considerado o valor do terceiro método como o nimero de neurdnios
na camada escondida escolhido, portanto, para a rede R2, 28 neurbnios na camada
intermedidria. O nimero de 28 neurdnios foi escolhido por estar na faixaonde o SSE e 0 ?

se tornam praticamente constantese o N é diferentede ? (N = 393,0 e 7= 262,1).

6.2.4 ResultadosdaredeR2

A Tabela 6.5 apresenta os valores obtidos pela rede R2 ao ser smulada com 28
neurdnios na camada escondida. As Figuras 6.9 e 6.10 mostram os gréficos de treinamento
e teste darede.

Tabela 6.5 - Dados de treinamento e teste obtidos pela rede R2 com 28 neurdnios na
camada escondida.

Parametrosdarede ?
SSE treinamento 0,061
R treinamento 0,999
SSE teste 4,994
R teste 0,961
MSE teste 0,025

R=05999

predito
o

O dados expetimentais
ajuste
------- predito=real

0 3 g 5 g w12
experimental

Figura 6.9 - Comparagdo entre valores experimentais do ? com valores calculados pelarede
neura R2 no treinamento, 28 neurdnios na camada escondida.



3.5

R =10.561

251

predita
~a

dados experimentais
ajuste
------- predito=real

0.5 1 15 2 25 5 35
experimental

Figura 6.10 - Comparagao entre valores experimentais do ? com valores cal culados pela
rede neural R2 no teste, 28 neurdnios na camada escondida.

6.2.5 Conclusdesparciaisdarede R2

As Figuras 6.9 e 6.10 mostram que a rede R2 teve um bom comportamento, tanto
para o treinamento quanto para o teste. No gréfico do teste alguns valores foram muito
distantes da diagona, o que denota um grande erro, mas foram valores pontuais néo
podendo-se desconsiderar o bom desempenho da rede.

Os valores da Tabela 6.5 mostram que o treinamento da rede foi muito bom, pois
esta apresentou SSE baixo e R proximo de 1,0. JA no teste o SSE néo foi tdo baixo assim,
mas 0 MSE indicou um vaor pequeno (0,025) pois este valor ndo tem influéncia
consideravel nos coeficientes de atividade, que variam de 0,935 a 3,342, lembrando que o
M SE é a média dos erros quadrati cos.

E de se considerar que os valores com maiores erros ndo s30 de componentes
especificos e que estes ocorrem na maioria das vezes perto dos extremos, quando x; igual a
0,1 e x; igual a 0,9. Isso acontece porque geralmente essa € a regido de maior néo
idealidade do sistema.
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6.3 ProjetodaredeR3

A rede R3 representa também a proposta 1 sugerida nessa dissertacdo, Figura 6.4.
Visto que arede anterior, rede R2, foi capaz de predizer o ELV, expandiu-se arede R3 para
novos componentes e grupos funcionais UNIFAC. Além dos binérios & coois-agua, tém-se
também as misturas. aldeidos-agua, cetonas-dgua, dacoois-alcoois, écoois-aldeidos,
alcoois-cetonas, adeidos-cetonas e cetonas-cetonas. Os grupos UNIFAC sdo, aém dos ja
utilizados nas redes anteriores CH3, CH,, CH, OH e H,0, foram adicionados os grupos
CHO, CH3CO e CH,CO. A Tabela 6.6 apresenta os grupos UNIFAC e componentes usados
narede R3.

Tabela 6.6 - Componentes e grupos UNIFAC usados narede R3.

Compostos CH3 | CH2 CH OH H20 CHO | CH3CO | CH2CO
Agua 0 0 0 0 1 0 0 0
Metanol 1 0 0 1 0 0 0 0
Etanol 1 1 0 1 0 0 0 0
1-Propanol 1 2 0 1 0 0 0 0
2-Propanol 2 0 1 1 0 0 0 0
2-Metil-1-Propanol 2 1 1 1 0 0 0 0
1,2-Propanodiol 1 1 1 2 0 0 0 0
1-Butanol 1 3 0 1 0 0 0 0
2-Butanol 2 1 1 1 0 0 0 0
2,3-Butanodiol 2 0 2 2 0 0 0 0
1-Hexanol 1 5 0 1 0 0 0 0
2-Hexanol 1 5 0 1 0 0 0 0
Ciclohexanol 0 5 1 1 0 0 0 0
Acetaldeido 1 0 0 0 0 1 0 0
Acetona 1 0 0 0 0 0 1 0
2-Butanona 1 1 0 0 0 0 1 0
Ciclohexanona 0 4 0 0 0 0 0 1
Ciclopropil Metil Cetona 0 2 1 0 0 0 1 0
Isopropil Metil Cetona 2 0 1 0 0 0 1 0
3-Pentanona 2 1 0 0 0 0 0 1
4-Metil-2-Pentanona 2 1 1 0 0 0 1 0
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Butiraldeido 1 2 0 0 0 1 0 0
Isobutiraldeido 2 0 1 0 0 1 0 0

As entradas e saidas da rede sdo as mesmas da rede R2, mas agora tem-se oito
grupos UNIFAC para cada componente, a0 invés de apenas cinco usados nas redes
anteriores.

Inicialmente foram feitos testes com componentes aleatorios no conjunto de teste,
mas o desempenho obtido pela rede foi considerado ruim. Por conseguinte, foram feitos
novos testes, com componentes que representassem todos os grupos estudados (alcoois-
agua, aldeidos-&gua, cetonas-agua, acoois-alcoois, acoois-aldeidos, & coois-cetonas,
aldeidos-cetonas, cetonas-cetonas) no conjunto de teste. Foram escolhidos os seguintes
componentes como grupo de teste da rede R3: acetaldeido-agua, metanol-etanol, acetona-
metanol, acetona-2-butanona, 1-butanol-adgua, 2-butanol-dgua. A rede R3 possui 3240
dados de treinamento e 522 dados de teste, com temperaturas de 10 a 215 °C e pressdes de
0,74 a' 7109 mmHg.

6.3.1 Escolha do nimero de neurdnios na camada escondida

A Tabela 6.7 mostra 0 nimero de neurénios na camada escondida encontrados por

trés correlagcdes para arede R3.

Tabela 6.7 - Métodos utilizados para encontrar 0 nimero de neurdnios na camada
escondida para arede R3.

Correlacdes N° de Neur@nios_na
Camada Escondida

Hecht-Nielsen 37

Rogers e Jenkins 162

DanHF%;ee e 57

Natabelaacima, J; éigual a18, J éigual aleN; éigua a3240.
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A rede R3 foi simulada de 5 em 5 neurdnios até o valor de 70 neurdnios na camada
escondida. Na faixa onde os valores comecaram a se estabilizar a rede foi simulada
variando o numero de neurdnios de uma em uma unidade (55, 56, 57 e 58). Cada neurénio
foi simulado pelo menos trés vezes, ao final dessa série de treinamento foi feita a média do
SSE e do ?, estas médias foram os val ores considerados nas analises e gréficos. Nas Figuras
6.11 e 6.12, o numero de neurbnios escolhido, no caso, 57 neurbnios na camada
intermediéria, esta representado em destague por um triangulo.

NUumero de Parametros Efetivo

800
¢ Qoo 3
600 - ¢

400

2001 o

n° de parametros efetivo

0 10 20 30 40 50 60 70

n°de neurdnios na camada escondida

Figura6.11 - Grafico do ? pelo nimero de neurdnios na camada escondida. O triangulo no
gréfico representa 0 nlmero de neurdnios escol hido, no caso neurénio nimero 57.

SSE de treinamento
5,0

4,0 1
% 3,0

| |

2,0

1,0 4

0,0

0 10 20 30 40 50 60 70

n°de neurdnios nacamada escondida

Figura6.12 - Grafico do SSE pelo nimero de neurdnios na camada escondida. O tridngulo
no gréfico representa 0 nlmero de neurdnios escolhido, no caso neurdnio nimero 57.
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Analisando-se a Tabela 6.7 nota-se que 0s trés resultados dos nimeros de neurdnios

na camada escondida sdo muito divergentes e que todos possuem valores muito altos. O

método de Rogers e Jenkins obteve um nimero extremamente alto, tornando inviavel a sua

aplicacdo. O valor do nimero de neurénios do método de Dan Foresee e Hagan também é

considerado um valor alto, mas como esse foi considerado 0 método base dessa dissertacéo,

seu valor foi o utilizado nas simulagdes da rede R3. O nimero de 57 neurénios foi o

escolhido como 6timo por estar na regido onde o SSE e 0 ? s8o praticamente constantes e 0

N édiferentede? (N=1141,0e?=777,1).

6.3.2 ResultadosdaredeR3

Na Tabela 6.8 so apresentados os val ores obtidos pela rede R3 ao ser simulada com

57 neurdnios na camada escondida. As Figuras 6.13 e 6.14 representam os gréficos de

treinamento e teste darede.

Tabela 6.8 - Dados de treinamento e teste obtidos pela rede R3 com 57 neurdnios na

camada escondida.

Parametrosdarede ?
SSE treinamento 1,142
R treinamento 0.992
SSE teste 107,9
R teste 0,907
MSE teste 0,207
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Figura 6.13 - Comparagao entre valores experimentais do ? com valores cal culados pela
rede neural R3 no treinamento, 57 neurdnios na camada escondida.
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Figura 6.14 - Comparagao entre valores experimentais do ? com valores calculados pela
rede neural R3 no teste, 57 neurdnios na camada escondida.

A Figura 6.13, referente ao treinamento da rede R3 teve um bom desempenho com
valor de R préximo de 1,0 e pontos ao longo da reta de gjuste. Os pontos descritos como
dados experimentais nas Figuras 6.13 e 6.14 ndo sdo experimentais no caso da rede R3, e
sim dados calculados a partir de valores retirados da Colegdo DECHEMA, agoritmos
Bolha T e Bolha P. O SSE do treinamento pode ser considerado alto se for comparado com
o valor do SSE de treinamento da rede R2 (0,061), mas vale lembrar que a rede R2 é uma

RNA muito menor do que a rede R3, tanto em nimero como em tipos de componentes,
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nimero de grupos UNIFAC e nimero de dados de treinamento e teste, sendo portanto,
esperado 0 aumento do erro, ja que a rede R3 é muito mais complexa do que as redes
estudadas anteriormente.

Os resultados da Figura 6.14, referente aos dados de teste, ndo foram considerados
bons, pois a reta de gjuste esta distante da diagonal, além de se ter varios pontos dispersos
no grafico. O SSE de teste e 0 MSE foram considerados altos para valores do coeficiente de
atividade que variam de 0,203 a 8,265, (M SE = 0,207).

Notou-se a0 simular a rede R3 para diferentes nUmeros de neurénios, que a mesma
obtia um desempenho melhor para nUmeros menores de neurdnios na camada escondida.
Simulou-se entdo a rede R3 para 18 neurbnios na camada intermediaria, esse nimero foi

escolhido por ser o mesmo nimero de entradas darede (N = 361,0 e ? = 332,3).

Tabela 6.9 - Dados de treinamento e teste obtidos pelarede R3 com 18 neurénios na
camada escondida.

Parametrosdarede ?
SSE treinamento 2,260
R treinamento 0,984
SSE teste 78,81
R teste 0,929
MSE teste 0,151

predito
o

< dados experimentais
ajuste
--------- predito=real

0 2 4 B ] 10 12
experimental

Figura 6.15 - Comparagao entre valores experimentais do ? com valores cal culados pela
rede neural R3 no treinamento, 18 neurdnios na camada escondida.
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Figura 6.16 - Comparagao entre valores experimentais do ? com valores calculados pela
rede neural R3 no teste, 18 neurdnios na camada escondida.

As Figuras 6.15 e 6.16 para 18 neurdnios mostraram um desempenho melhor da
rede R3 do que as Figuras 6.13 e 6.14 para 57 neurénios. Os resultados da Figura 6.15,
referente ao treinamento da rede para 18 neurdnios, apresentaram um desempenho um
pouco pior do que os do grafico de treinamento para 57 neurénios, o SSE do treinamento
fol maior, mas mesmo assim o0 desempenho darede no treinamento foi considerado bom.

Os resultados da Figura 6.16, referente ao teste da rede para 18 neurdnios, foram
considerados melhores do que os do grafico para 57 neurdnios. Embora tenha varios pontos
dispersos pelo gréafico, areta de gjuste ficou ao longo da diagonal e o SSE de teste diminuiu
0 seu valor, mesmo assim, este ainda € considerdvel. O mesmo ocorreu para o MSE, que
ainda é considerado alto (MSE = 0,151), visto que os valores dos coeficientes de atividade
estdo nafaixade 0,311 a 7,858.

6.3.3 Conclusdes parciaisdarede R3

Embora o SSE do teste e 0 MSE sgjam considerados grandes e a Figura 6.16 tenha
pontos dispersos da reta de gjuste, o desempenho da rede R3 foi considerado razoavel. Ja

que € uma rede que possui muitos dados de treinamento, componentes com

52



comportamentos muito ndo lineares e com faixas de coeficiente de atividade muito
diferentes, podendo ser considerada uma rede muito complexa.
E notavel também que a simulagio com 18 neurdnios na camada escondida

apresentou um melhor desempenho da rede do que a simulagéo com 57 neurdnios.

6.4 ProjetodaredeR4

A rede R4 representa a proposta 2 dessa dissertacdo, ou sgja, o caculo direto do y.
Para isso, primeiramente acrescentou-se a presséo (P) do sistema e a composi¢cdo do
componente 1 na fase liquida (x;) na entrada da rede, e como saida a composi¢do da fase
vapor do componente 1 (y1) e atemperatura (T) do sistema.

Entretanto, apos andlise dessa proposta verificou-se que essa ndo iria funcionar, pois
falta uma variavel que identifique o comportamento de volatilidade entre os componentes
do sistema binario. Analisando a Eqg. (3.2) verificou-se que a variavel que identifica essa

relacso é a pressdo de saturacéo (P™).

Y P= i Xi (3.2

P & uma propriedade do componente puro e representa a sua volatilidade,
portanto, adicionando-se P dos dois componentes da mistura ter-se-ia uma relaco das
volatilidades do sistema e a RNA teria que simular apenas o valor de ? e ndo mais o valor
de ?- P*. Portanto acrescentou-se uma nova entrada na rede, avariavel P2,/P%,,

A rede R4 possui como entradas os grupos UNIFAC do componente 1, grupos
UNIFAC do componente 2, P, x; e P,/P™,, e como saidas y1 e T. A Figura6.17 mostraa
rede R4.
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componente 1

Parametros
UNIFAC

componente 2

Figura6.17 - Proposta 2, Rede RA4.

Nessa rede foram usados 0os mesmos componentes e grupos da Tabela 6.1, ou sgja,
somente alcoois-agua com os cinco grupos UNIFAC primeiramente estudados (CHs, CHo,
CH, OH e H;0). Foram usados como grupo de teste os dados etanol-dgua. A rede R4
possui 882 dados de treinamento e 198 dados de teste, com temperaturas de 15 a 215 °C e
pressdes de 1,29 a 5001 mmHg.

6.4.1 Escolha do numero de neurdnios na camada escondida

A Tabela 6.10 apresenta 0 nimero de neurénios na camada escondida encontrados
por trés correlacOes para arede R4.



Tabela 6.10 - Métodos utilizados para encontrar o nimero de neurdnios na camada
escondida para arede R4.

N° de Neur 6nios na

Correlacoes Camada Escondida
Hecht-Nielsen 27
Rogers e Jenkins 111

Dan Foresee e

Hagan 63

Natabelaacima, J; éigual al13, J éigual a2 e N; éigual a882.

A rede R4 foi smulada de 5 em 5 neurdnios até o valor de 70 neurdnios na camada
escondida. Na faixa onde os valores comecaram a se estabilizar a rede foi simulada
variando o nimero de neurénios de uma em uma unidade (60, 61, 62, 63, 64 e 65). Cada
neurénio foi simulado pelo menos trés vezes, ao fina dessa série de treinamento foi feitaa
média do SSE e do ?, essas médias foram os valores considerados nas andlises e gréficos.
Nas Figuras 6.18 e 6.19, 0 numero de neurbnios escolhido, no caso, 63 neurdnios na
camada intermediéria, esta representado em destague por um triangulo (N = 10100 e ? =
575,8).
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Figura 6.18 — Grafico do ? pelo nimero de neurénios na camada escondida. O tridngulo no
grafico representa o nimero de neurdnios escolhido, no caso neurénio nUmero 63.
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Figura 6.19 - Grafico do SSE pelo nimero de neurdnios na camada escondida. O tridngulo
no grafico representa 0 nUmero de neurdnios escol hido, no caso neurdnio nimero 63.

O ponto do neurdnio 5 foi retirado da Figura 6.19 para melhor visualizagdo do
mesmo, ja que seu valor divergia muito dos valores finais do SSE (para nimeros de
neurdnios muito atos). O vaor do SSE do neurénio 5 €igual a 6,33.

Observando-se a Tabela 6.10 nota-se que os valores fornecidos pelos trés métodos
sd0 muito diferentes, sendo que, o valor do segundo método (Rogers e Jenkins) &

novamente muito alto, sendo este inviavel. O valor obtido pelo método de Dan Foresee e
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Hagan também é considerado um valor ato e, como percebeu-se novamente, a rede R4

obteve um melhor desempenho com um menor nimero de neurdnios na camada escondida,

como é comparado e comprovado na préxima secao.

6.4.2 Resultadosdarede R4

A Tabela 6.11 e as Figuras 6.20 e 6.22 sdo referentes a 63 neurdnios na camada

escondida, a Tabela6.12 e as Figuras 6.21 e 6.23 sdo referentes a 13 neurdénios (N = 210,0 e

? = 186,45). Os valores dey e T encontrados nas figuras abaixo sdo valores normalizados

deOal.

Tabela6.11 - Dados de treinamento e teste

darede R4 com 63 neurdnios na camada

Tabela 6.12 - Dados de treinamento e teste
darede R4 com 13 neurdnios na camada

escondida. escondida.
Neuroniosde T Neuroniosde 1
saida y saida y
SSE treinamento 0,0837 SSE treinamento 0,608
R treinamento 1,000 R treinamento 0,999
SSE teste 2591 | 27.022 SSE teste 0,0578 | 2359
R teste 0,887 R teste 0,997
M SE teste 00131 | 90,68 M SE teste 0,0003 | 11,91
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Figura 6.18 - Comparacéo entre valores
experimentaisdey e T com valores
calculados pelarede neural R4 no
treinamento, 63 neurdnios na camada
escondida.
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Figura 6.20 - Comparagao entre valores
experimentaisdey e T com valores
calculados pelarede neural R4 no teste, 63
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Figura 6.19 - Comparacéo entre valores
experimentaisdey e T com valores
calculados pelarede neural R4 no
treinamento, 13 neurdnios na camada
escondida.
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Figura 6.21 - Comparagao entre valores
experimentaisdey e T com valores

calculados pelarede neural R4 no teste, 13

neurdnios na camada escondida. neurdnios na camada escondida.

Comparando-se as tabelas e gréficos referentes a 63 neurénios com as referentes a
13 neurdnios percebe-se uma melhora do desempenho da rede para o caso em que arede é

simulada com um menor numero de neurdnios.
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6.5.1

6.4.3 Conclusbes parciaisdarede R4

As Figuras 6.20 e 6.21 mostraram que o treinamento da rede apresentou um étimo
comportamento, tanto para 63 neurdnios quanto para 13 neurdnios, com 0s pontos ao longo
dadiagona e R proximo de 1,0 nos dois casos.

Os resultados do gréfico referente ao teste da rede R4 para 13 neurénios mostraram
uma grande melhora no desempenho da rede quando comparado com os resultados do
grafico referente a 63 neurbnios. A Figura 6.23 apresentou seus pontos ao longo da
diagonal com R perto de 1,0, ao contrario da Figura 6.22 que apresentou a reta de gjuste
distante da diagonal com pontos dispersos pelo gréfico e R longe de 1,0. Esse resultado
pode ser comprovado também através das Tabelas 6.11 e 6.12, nota-se uma diminuicdo do
valor do MSE tanto paraoy quanto parao T.

O desempenho da rede R4 foi considerado 6timo para 13 neurénios na camada
intermediaria. O MSE do y foi considerado desprezivel (MSE = 0,0003). JAo MSE do T
nado foi t&o baixo quanto o esperado, mas mesmo assim ainda € um valor viavel para afaixa
de temperaturas trabalhada, de 295,6 a 423,5 K, (MSE = 11,91).

6.5 ProjetodaredeR5

A rede R5 faz a predicéo direta do ELV através do y. Essa rede tem as mesmas
entradas e saidas da rede R4, mas os seus dados foram expandidos para 0s componentes e
grupos usados narede R3, Tabela 6.6. O grupo de teste também foi 0 mesmo usado narede
R3. A rede R5 possui 3240 dados de treinamento e 504 dados de teste, com temperaturas de
10 a 215 °C e pressdes de 0,74 a 7109 mmHg.

Escolha do nimer o de neur 6nios na camada escondida

Na Tabela 6.13 sdo apresentados o nimero de neurdnios na camada escondida
encontrados por trés correlagdes para arede R5.
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Tabela 6.13 - Métodos utilizados para encontrar 0 niUmero de neurdnios na camada

escondida para arede R5.

N° de Neur 6nios na

Correlacoes Camada Escondida
Hecht-Nielsen 39

Rogers e Jenkins 295
Dan Foresee e 95

Hagan

Natabelaacima, J; éigual al19, J éigual a2 e N; éigual a 3240.

A rede R5 foi simulada de 5 em 5 neurdnios até o valor de 100 neurdnios na camada
escondida. Cada neurénio foi simulado pelo menos trés vezes, ao fina dessa série de
treinamento foi feita a média do SSE e do ?, estas médias foram os valores considerados
nas andlises e graficos. Nas Figuras 6.24 e 6.25, o nimero de neurdnios escolhido, no caso,
95 neurdnios na camada intermediéria, esta representado em destague por um triangulo (N
=2092,0 e ?=1401,2).

NUumero de Parametros Efetivo
1600

1200 - .

800 - *

400 - *

n° de parametros efetivo
*

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

n®de neurdnios na camada escondida

Figura 6.224 - Gréfico do ? pelo nimero de neurdnios na camada escondida. O tridngulo no
grafico representa 0 nUmero de neurdnios escolhido, no caso neurénio nimero 63.
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Figura 6.25 - Grafico do SSE pelo nimero de neurdnios na camada escondida. O tridngulo
no gréfico representa o nimero de neurdnios escol hido, no caso neurénio nimero 95.

O ponto do neurdnio 5 foi retirado da Figura 6.25 para melhor visualizagdo do
mesmo, ja que seu valor divergia muito dos valores finais do SSE (para nimeros de
neurdnios muito atos). O valor do SSE do neurdnio 5 éigual a 55,05.

A Tabela 6.13 apresenta valores muito diferentes de cada método e, como nas redes
anteriores, 0 segundo método fornece um valor mais uma vez inviavel. O terceiro método
também fornece um valor muito alto, mas como feito anteriormente, foram gerados os
graficos e tabelas para este nUmero de neurdnios (95) e para o nUmero de neurénios da

camada de entrada (19), para que sgja possivel acomparagéo do desempenho darede.

6.5.2 ResultadosdaredeR5

A Tabela 6.14 e as Figuras 6.26 e 6.28 sdo referentes a 95 neurdnios na camada
escondidae a Tabela6.15 e as Figuras 6.27 e 6.29 sdo referentes a 19 neurdnios (N = 420,0
e ?=407,48). Osvaoresdey e T encontrados nas figuras abaixo sdo valores normalizados
deOal.
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Tabela 6.14 - Dados de treinamento e teste
darede R5 com 95 neurdnios na camada

Tabela 6.15 - Dados de treinamento e teste
darede R5 com 19 neur6nios na camada

escondida. escondida.
Neuroniosde T Neuroniosde T
saida y saida y
SSE treinamento 1,551 SSE treinamento 5,190
R treinamento 1,000 R treinamento 0,998
SSE teste 6,038 | 159.944 SSE teste 1,640 | 161.024
R teste 0,936 R teste 0,981
M SE teste 0,0120 | 317,35 M SE teste 0,0033 | 319,49
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Figura 6.23 - Comparagao entre valores
experimentaisdey e T com valores
calculados pelarede neural R5 no
treinamento, 95 neurdnios na camada
escondida
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Figura 6.24 - Comparagao entre valores
experimentaisdey e T com valores
calculados pelarede neural R5 no
treinamento, 19 neurdnios na camada
escondida
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Figura 6.25 - Comparagao entre valores Figura 6.26 - Comparacao entre valores

experimentaisdey e T com valores experimentaisdey e T com valores
calculados pelarede neural R5 no teste, 95  calculados pelarede neural R5 no teste, 19
neurdnios na camada escondida. neurdnios na camada escondida.

Comparando as tabelas e graficos referentes a 95 neurénios com os referentes a 19
neurdnios, observa-se mais uma vez uma melhora no desempenho da rede para o segundo

caso, Ou sgja, para um numero de neurénios menor.

6.5.3 Conclusdes parciaisdarede R5

As Figuras 6.26 e 6.27, referentes ao treinamento da rede R5 apresentam ambas um
bom desempenho, com areta de guste na diagona e com pontos do longo dareta.

Os resultados dos gréficos referentes ao teste da rede, Figuras 6.28 e 6.29,
apresentam uma grande diferenca entre si. O gréfico referente a 95 neurdnios possui pontos
dispersos e a reta de guste ndo estd ap longo da diagonal. O gréfico referente a 19
neurdnios apresenta a reta de ajuste ao longo da diagonal e seus pontos estdo préoximos da
reta de gjuste. Esses resultados séo comprovados atraves das Tabelas 6.14 e 6.15, o SSE de
teste e MSE do y diminuiram muito os seus valores, podendo-se considerar o valor do MSE
do y para 19 neurénios desprezivel (MSE = 0,0033). Ja em relacdo a varidvel T, o SSE de
teste e MSE apresentaram em ambas as tabelas um valor muito alto. Esses vaores néo
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podem ser ignorados ja que o M SE para 19 neurdnios apresenta um valor na mesma ordem
de grandeza da faixa de temperatura trabal hada, de 278,76 a 485,87 (M SE = 319,49).

Outro problema encontrado na rede R5 é que 0 y apresentou em alguns momentos
valores menores do que zero ou maiores do que um. I1sso ja era um problema esperado,
visto que ndo se podem colocar restri¢cdes em uma RNA e as regides perto dos extremos séo
geralmente as regides de maior ndo idealidade de uma mistura.

A rede R5 foi considerada uma rede com desempenho razoavel pois apresentou
otimos resultados para a variavel y e resultados ruins para a variavel T. Mas € de se
considerar a complexidade dessa rede que, como a rede R3, possui muitos tipos de

componentes com comportamentos muito ndo-lineares.
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7 Conclusao

O objetivo dessa dissertacdo foi verificar se as redes neurais artificiais (RNAS) eram
capazes de predizer o equilibrio liquido-vapor (ELV) de misturas binarias ndo ideais
utilizando a abordagem do método de contribuicdo de grupos UNIFAC. Para isso foram
feitas duas propostas de rede, uma com as RNAs substituindo o modelo UNIFAC no
célculo do coeficiente de atividade (g) e outra calculando diretamente a composi¢do da fase
vapor (y) através das RNAs. Para os dois casos foram usados, inicialmente somente um
tipo de mistura binaria, acoois-dgua com cinco grupos funcionais UNIFAC. Apés a
verificagcdo do bom desempenho da rede, novos componentes e grupos funcionais UNIFAC
foram acrescentados (aldeidos, cetonas e mais trés grupos funcionais UNIFAC).

As redes referentes a primeira proposta foram consideradas boas, especialmente no
caso da rede que trabalhava somente com componentes dcoois-agua. Mesmo assim, nos
dois casos houve pontos com grandes erros, principalmente na faixa perto dos extremos da
curvade ELV (x ? 0ex ? 1), pois essaregido apresenta normalmente uma grande n&o
idealidade.

As redes referentes a segunda proposta apresentaram desempenhos diferenciados.
No caso da rede que usou somente 0s componentes alcoois-agua, a rede apresentou 6timos
resultados, tanto para a variavel y quanto para a variavel T. JA a rede que utilizou mais
componentes e grupos UNIFAC obteve um 6timo desempenho para a varidvel y e um
desempenho ruim paraavariavel T, pois os erros para essa variavel foram da mesma ordem
de grandeza que a faixa de temperatura trabalhada. Para as redes que utilizam a segunda
proposta foi notado que em alguns casos a variavel y apresentou valores menores do que 0
e maiores do que 1, o que é termodinamicamente infactivel. Esse problema ja era esperado,
visto que ndo se podem colocar restri¢cdes em uma RNA e as regides perto dos extremos séo
geralmente as locais de maior néo idealidade de uma mistura.

Os resultados das redes foram considerados bons, em geral. Todas as redes
apresentaram uma boa capacidade de predicdo, com desvios na mesma ordem de grandeza
e algumas vezes até menores do que os métodos baseados no uso de um modelo especifico

para a descricdo do comportamento ELV, como o método UNIFAC, por exemplo. Mas sem
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a necessidade de ser definido um modelo ou de serem calculados parametros de interacéo
ou constantes gjustaveis. Este resultado é relevante, uma vez que os sistemas estudados
apresentam ndo idealidades acentuadas.

Quanto a0 numero de neurbnios na camada escondida foram mostrados trés
métodos de calculo do mesmo e escolhido o terceiro método, Dan Foresee e Hagan (1997),
como 0 método utilizado nas simulagdes, sendo que os outros foram mostrados apenas a
titulo de comparacdo. O método de Dan Foresee e Hagan foi 0 escolhido por apresentar um
estudo mais aprofundado das RNAs estudadas, pois este depende de parametros da rede
simulada (SSE, N e ?) e ndo de parametros gerais, como: 0 humero de neurdnios na camada
de entrada e saida e o nimero de dados de treinamento. Mesmo assim, os melhores
resultados foram obtidos pelas redes com nimeros de neurbnios menores do que 0s
indicados pelos trés métodos. Esse resultado demonstra a independéncia de teorias e
postulados na area de redes neurais artificials, ja que ndo existe como prever 0 seu
desempenho e nem como escolher através de uma forma étima e Unica os seus algoritmos e

funcoes.
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8 Sugestdes paratrabalhosfuturos

O presente trabalho pode ser continuado através de pesquisas como:

Melhorar a base de dados de entrada da rede, colocando mais pontos de cada
componente em toda a faixa de presséo e temperatura a ser estudada;
Otimizar as redes, trabalhando com diversos algoritmos de treinamento, fungbes de

ativacdo e outros parametros das RNAS.
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