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RESUMO

A indGstria quimica sofrey e tem sofrido mudangas constantes durante os Gltimos
anos, principalmente devido a progressiva transformagio dos recursos tecnologicos, aumento
do custo de energia, as restrigdes ambientais e & crescente competitividade mundial, tendo

como causa principal a globalizacio do mercado.

Em funcZ@o deste panorama, vé-se a necessidade do continuo desenvolvimento de
competéncias essenciais, que irdo sustentar esta competitividade para assim diferencia-la
estrategicamente, aumentando a necessidade de conhecimento detathado dos processos e

maior demanda de desenvolvimento tecnolégico.

A inteligéneia artificial vem ao encontro deste interesse por ser atrativa e importante
na compreensdo de varios processos principalmente quimicos, sende um conjunto de técnicas
promissoras na modelagem e simulagiio de processos industriais que apresentam ndo

linearidades, como por exemplo, as técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNA).

Este trabalho apresenta a aplicagio da metodologia de redes neurais na modelagem,
simulagic e aplicagio de uma parte do processe industrial da VOTORANTIM — CNT
(Companhia Niquel Tocantins) de obtengdo de niquel ¢ cobalto eletroliticos. Esta parte do
processo consiste na extracio de niquel e cobalto de uma solugiio de sulfatos atraves de uma
solugio organica fosfinica, em que os par@metros caracteristicos ainda nfo sio bem

conhecidos por apresentarem complexa modelagem fenomenolégica.

Foram gerados dados através de experimentos {removendo ermos grosseiros),
variando os valores dos seguintes pardmetros: pH, temperatura e volume de orginico. O
Planejamento expenimental foi realizado apds estudo do processo e verificacio das
possibilidades e necessidades industriais para simular a extragdo dos metais ¢ podendo assim

mapear uma soluglio (otimizagio) através de redes neurais.

Os resultados da modelagem via RNA foram muito satisfatorios quando comparados
a muitos da literatura, pois mostra a necessidade da qualidade dos dados e seu tratamento
antes da alimentagdc a rede e a possibilidade de encontrar redes simples para modelagens
complexas. Desta forma, as RNA s3o apresentadas como importante ferramenta na otimizagio

e controle de processos ndo lineares.
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ABSTRACT

The chemical industry changed and has been changing constantly during the last
vears, mainly due to the progressive transformation of the technological resources, energy
increasing price, environmental restrictions and world increasing competition, being the

market globalization the main cause.

Thus, there 15 a necessity of a continuous development of essential competences that will
support this competition to make it strategically different, increasing the necessity of a

detaiied knowledge of the processes and a higher request of technological development.

The neural networks techiniques come together with this interest because they are attractive
and important to the several processes comprehension, mainly chemicals, being a part of a set
of promising techniques in modeling and simulation of industrial processes that are non

Yinear.

This task presents the application of neural networks methodology for modeling, simulation
and application of a part of VOTORANTIM - CNT (Companhia Niquel Tocantins) industrial
processes, obtaining nickel and cobalt from a sulphate mixture through a phosphinic organic
mixture where the characteristic parameters are not well known vet because they present a

phenomenological modeling compound.

Data were available from the changing the values of the following parameters, pH,
temperature and organic volume. The experimental planning was accomplished after a study
of the process and examination of the possibilities and industrial necessities to simulate the
metals extration and in this manner, being able to map a mixture {optimization) from neural

networks.

The results of the modeling via ANN were very satisfactory when compared to those of the
literature, because they show the necessity of data quality and its treatment before net
supplying and the possibility of finding ordinary nets to complex modeling. In this way the

ANN are presented as important tools for the optimization and control of non linear processes.
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A indastria quimica sofreu e tem sofrido mudangas constantes durante os Gltimos
anos, principalmente devido & progressiva transformacio dos recursos tecnologicos, aumento
do custo de energia, as restricbes ambientais e 4 crescente competifividade mundial, tendo

como causa principal a globalizacZo do mercado.

Em fun¢io deste panorama, vé-se a necessidade de continuo desenvolvimento de
competéncias essenciais que irfio sustentar esta competitividade para assim diferenci-la

estrategicamente.

Varios processos guimicos, que ainda ndo foram modelados ou simulados, precisam
de novas técnicas para serem dominados, e assim capazes de serem um diferencial para a
melhoria do seu sistema e se tornar mais produtiva otimizando seu processo € assim mais

competitiva perante 0 mercado pois objetiva maior produgio e menores custos.

Esta necessidade de maior conhecimento detathado e otimizagdo de processos faz
com que a procura por novas tecnologias cresga tornande o processo de automagfo muito

importante ¢ atrativo para as empresas.

A automatizagdo industrial faz-se necessaria pela confiabilidade, seguranga e pela
busca da qualidade permanente e de melhorias continuas que os sistemas exigem para a
sobrevivéncia da empresa e aumento de sua lucratividade pela reducgfo dos custos, pelo

aumento da produgdo e seu controle.

A Inteligéncia artificial (IA) € uma outra fonte de tecnologia, que segunde CROWE e
VASSILIADIS (19935) esti pagando dividendos em produtividade e qualidade de produtos

apos um periodo de expectativas irreais.

De forma muito simples, a propria aplicagdo de tecnologias de IA pode gerar
indnistrias muito mais competitivas oferecendo aprimoramentos para os sistemas de controle

de processo, resultando em aumento consistente de qualidade e de produggo.

Para manter sua posicdo no mercado, as empresas devem atender basicamente duas

metas: fazer um produto com wma gualidade reguerida com o menor cisio possivel.

Introducio ~ Capitulo |
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Casos industriais t8m sido estudados, tais como processos de produgdo de cimento
atraves de modelos via Redes Neurais por FUJITA (2001), processos de tratamento de
efluentes através de Andlise de Compenentes Principais e Redes Neurais por OLIVEIRA
(2000), processos de absorgfio e separagio por SONG et 2l (1999), processos de
polimerizagio via modelos hibridos por CHAN & NASCIMENTO (1994), mostrando
enormes desenvolvimentos, aplicagles e perspectivas de emprego desta t8cnica em solugdo de

problemas reais.

Ja se percebeu que a otimizacio de processos e de seus subsistemas € uma das
ferramentas mais importantes para reducfo de custos. Com o desenvolvimento e aumento da
potencialidade dos computadores, a complexidade dos problemas que podem ser resolvidos

pelas técnicas tradicionals de otimizagio tém aumentado.

O emprego de modelos fenomenolégicos e técnicas em Redes Neurais, chamados de
sistemas hibridos, atualmente possui também boa aceitacio na solugdo de problemas de

otimizagdo. Pode-se utilizar simuladores comerciais existentes capazes de simular

""‘l

igorosamente os mais variados equipamentos e processos. Com um conjuntos de dados
consistentes, dentro de um dominio determinado, gerados por estes modelos, € possivel

1apear solugdes pelas téc cnicas de redes neurais.

O trabalho aqui desenvolvido apresenta o estudo a aplicagdo da metodologia de redes
neurais na modelagem, simulacio e na otimizaciio de um processo industrial de extragdo de
Cobalto e Niquel. As motivagdes, que podem ser citadas como de grande imporidncia deste

trabatho séo:
e Modelagem de sistemas complexos;

e Obtengio de solugles rapidas a partir de simulagdes para este processo

complexo,

s Conhecimento e redefinicio das varidveis que realmente influenciam no

Processo,

e Busca de regides otimas de operagdo e busca de novas tecnologias para sustentar

a vantagem competitiva da empresa.

Introducio — Capitulo 1 14



O capitulo 2, revisdo bibliografica, abrange o processo industrial de extracdio de
Niquel e Cobalto, a otimizagdo de processos e redes neurais. O capitulo 3, descrigio do
processo da VOTORANTIM, apresenta a descrigho do processo de obtenglo de Niguel e
Cobalto eletroliticos, suas principais caracteristicas, bem como o alvo deste trabalho que ¢ a
extracio dos metais (Ni e Co) através de solugdo orgnica O Capitulo 4, Materiais ¢
Métodos, trata da metodologia utilizada para obtengfo dos dados e para a modelagem das
Redes Neurais que representem o processo industrial estudado. O Capitulo 5, Resultados e
Discussdes, segue com a apresentacdo do comportamento experimental da extragdio e dos
modelos gerados, tendo como resultado desta etapa os pesos associados as redes neurais. O
capitulo 6, Conclusdes e Sugestdes, apresenta observagles pertinentes ao processo atribuindo
a todo estudo as conclusdes gerais e recomendagGes referentes a modelagem, simulagfo ¢

otimizaciio deste processo de extracio de Niquel e Cobalto.

Introducio — Canindin 1 15



Capitulo 2 — REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 - Redes Neurais

2.1.1- Introducio

As Redes Neurais Artificiais sfo identificadas freglientemente como
subespecialidade da Inteligénecia Artificial e também sfo conhecidas como RNA — Redes
Neurais Artificiais (ou ANN — Artificial Neural Network), Conexionismo ou ainda
Sistemas de Processamento Paralelo e Distribuido.

Foram inspiradas a partir do trabaltho que o neuro-biclogista, Warren McCulloch e

o estatistico, Walter Pitts, publicaram, “A Logical Calculus of Ideas Iraminent in Nervous
Activity” em 1943.

Redes Neurais sfo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidade de
processamento simples (nodos) que calculam determinadas fungdes matematicas
(normalmente ndo-lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e
interligadas por um grande ntimero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na majoria dos
modelos estas conex0es estdo associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimento
representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurbnio da

rede. O funcionamento destas redes é inspirado em uma estrutura fisica concebida pela

natureza: o cérebro humano.

A solugdo de problemas através de RNAs ¢ bastante atrativa, pois nfio dependem
de um modelo matematico que relacione a entrada do processo com a saida, € ja que a
forma como estes sdo representados internamente pela rede e o paralelismo natural inerente
4 arquitetura das RNAs criam a possibilidade de um desempenho superior ao dos modelos
convencionais. Elas ‘aprendem” essa relag@io a partir de um processo de “treinamento”
semelhante ao aprendizado de um cérebro humano, uma boa leitura sobre o assunto é o
livio KOVACS (1996) e o artigo WILLIS et. al. (1991).

Revisfio Bibliografica — Capitulo 2 is



2.1.2- Historico

A era moderna das Redes Neurais comegou com o trabatho pioneiro de
McCulioch e Pitts em 1943 como j& citado. McCulloch foi um psiquiatra e
neuroanatomista por treimamento; passou cerca de 20 anos refletindo sobre a representagiio
de um evento no sistema nervoso. Pitts foi um prodigio matematico que se associou a
McCulloch em 1942, De acordo com HALL (1990), o artigo de McCulloch e Pitts surgiu
dentro de uma comumidade de modelagem neural que tinha estado em atividade na
Universidade de Chicago por pelo menos cinco anos antes de 1943, sob a lideranca de

Rashevsky.

No trabalho que publicaram juntos - “ A Logical Calculus of the Ideas Immament
in Nervous Activity” - € apresentada uma discussfio sofisticada de redes logicas de nodos
(neurdnios) e idéias movadoras sobre maquinas de estados finitos, elementos de decisfo de
limiar lineares e representacdes logicas de varias formas de comportamento e memdria.
Este trabalho de McCulloch e Pitts descreve um modelo artificial de um neurdnio e
apresenta suas capacidades computacionais ¢ nfio se preocupa tanto com a apresentacio de
técnicas de aprendizado como ¢ comum em discussdes de RNAs, ou seja descreve um
¢alculo 16gico das redes neurais que unificava os estudos de neurofisiologia e da logica
matematica. Eles assurniam que o seu modelo formal de um neurdnio seguia uma lei “tudo
ou nada”. Com um numero suficiente dessas unidades simples e com conexes sindpticas
ajustadas apropriadamente ¢ operando de forma sincrona, McCulloch ¢ Pitts mostraram que
uma rede assim construida realizaria, a principio, a computagdo de qualquer funcfo
computavel. Este era um resultado muito significativo e com ele € geralmente aceito o

nascimento das disciplinas de redes neurais e inteligéncia artificial.

Frank Rosenblat, em 1957, publicou em Cornell o primeiro grande projeto em
computagdo neural, o desenvolvimento de um elemento chamado “perceptron”, um método

inovador de aprendizagem supervisionada, que desencadeou uma série de pesquisas em

computagio neural.

Este tipo de rede despertou grande interesse tanto no inicio como em meados dos
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anos 60. Durante este periodo classico do perceptron, parecia que as redes neurais poderiam
realizar qualquer coisa. Mas entfio em 1969, Marvin Minsky e Seymour Papert, que
utilizaram a matematica para demonstrar que existem limites fundamentais para aquilo que
os perceptrons de camada dnica podem calcular, ambos do Laboratério de Pesquisas
Eletronicas do MIT, publicaram um livro, “Perceptrons”, criticando profundamente o
perceptron, ¢ praticamente liquidaram este tépico de pesquisa a0 mostrar as limitacdes do

perceptron em termos de poder de express#o e habilidade de aprendizagem.

No anos 70, a abordagem conexionista ficou adormecida, em grande parte por

causa do trabalho publicado por Minsky e Papert, apesar de alguns poucos pesquisadores
continuarem trabathando na 4rea.

Em 1982, Hopfielf publicou um artigo que chamou a atengfio para as propriedades
associativas das RINAs, sendo responsavel por parte da retomada das pesquisas na éarea.
Hopfiel mostrou a relag8o entre redes recorrentes auto-associativas e sistemas fisicos, o
que também abriu espago para a utilizacdo de teorias correntes da Fisica para estudar tais
modelos. Nio obstante, a descricio do algoritmo de treinamento back-propagation alguns
anos mais tarde mostrou que Minsky e Papert estavam com uma visdo muito pessimista
sobre 0 Perceptron. A partir da década de 80, houve nova explosdo de interesse na drea: em
primeiro lugar, o avango da tecnologia, sobretudo da microeletronica, que vem permitindo
a realizacio fisica de modelos de meurbnios ¢ sua interconexdo de um modo antes
impensével; em segundo, ¢ fato de a escola simbolista, a despeito de seu sucesso na solugdo
de determinados tipos de problemas, nfio ter conseguido avangos significativos na resolucio

de alguns problemas simples para um ser humano.

Em 1984, foi publicado o livro de Braitenberg, Vehicles: Experiments in Synthetic
Psychology. Neste livro Braitenberg defende o principio do desempenho auto-organizado,
direcionado a objetivo: obtém-se o melhor entendimento de um problema complexo pela
sintese de mecanismos elementares putativos do que por uma andlise de cima para baixo

{top-down).

Em 1986, Rumelhart, Hinton e Williams desenvolveram o algoritmo de
retropropagagdo (back-propagation). Naquele ano foi publicado ¢ célebre livro em dois

volumes, Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructures of Cognition,
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editado por Rumellart ¢ McClelland exercendo forte influéncia npa utilizagio da
aprendizagem por Teropropagacdo, que emergiu como ¢ algoritmo de aprendizagem mais
popular para © treinamento de perceptrons de multiplas camadas. Na verdade, segundo
HAYKIN (2001) a aprendizagem por retropropagacio foi descoberta de modo
independente em oulros dois lugares, na mesma €poca {Parker, 1985; LeCun, 1985). Apds a
descoberta do algoritmo de retropropagacio em meados dos anos 80, revelou-se gue ¢
algoritmo havia sido descrito anteriormente por Werbos na sua tese de doutorado em

Agosto de 1974 em Universidade de Harvard.

Em 1988, Linkser descreveu um novo principio para a auto-organizagdo em uma
rede perceptiva (LINKSER, 1988a), que concebe o principio para preservar o maximo de
informacdo sobre os padrdes de atividade de entrada, sujeito a limitagdes como as conexdes

sinapticas € ¢ intervalo dindmico das sinapses.

No inicio dos anos 90, Vapnik e co-autores inventaram uma classe de redes de
aprendizagem supervisionada poderosa do ponto de vista computacional, chamada de
maquinas de vetor de suporte, para ser utilizada em reconhecimento de padrQes, regressio e

problemas de estimacao de densidade { BOSER E7 al,, 1998).

Hoje, pela habilidade em identificar sistemas complexos, fortemente nfo lineares,
as Redes Neurais tém sido utilizadas, com muito éxito, em aplicagdes na area da
Engenharia Quimica. Ha varios trabalhos publicados hoje em dia, como, por exemplo, na
revista Computers & Chemical Engine ring' com uma edicio exclusiva, apresentando treze

artigos sobre redes neurais.

Segundo BRAGA et al. (2000), hoje determinados tipos de redes podem resolver
qualquer problema. E ainda segundo BISHOP (1994), atualmente aplicagles de redes
neurais podem ser encontradas em produtos eletrénicos de consumo, desde cameras de

video até maquinas de lavar “inteligentes™.

Talvez mais do que qualquer outra publicagfo, o artigo de 1982 de Hopfield e o

livro em dois volumes de 1986 de Rumelhart e McCleiland foram as publicagbes mais

U Computers & Chemical Engineering. Oxford, v. 16, n. 4, 423p, April 1992, (Nevral Network Anplications in Chemical
Engineenngl.
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influentes, responsaveis pelo ressurgimento do interesse em redes neurais nos anos 80. As
redes neurais certamente tritharam um longo caminho desde os dias iniciais de MeCulloch
e Pitts. De fato, elas se estabeleceram como um tema interdisciplinar com raizes profundas

em neurociéneias, psicologia, matematica, ciéncias fisicas e engenharia.

2.1.3- Neurdnios Biologicos

O modelo das Redes Neurais foi desenvolvido a partir do cérebro humano e
portanto uma breve discuss@o sobre o funcionamento do cérebro humano € necesséria para

se entender a associaco a rede neural artificial.

O newrdnio ¢ 2 unidade biolégica fundamental do cérebro e sfo divididas em trés
secSes: o corpe da célula, os dentritos e o axdnio, cada uma com fungles especificas,
porém complementares. O Corpo do neurénioc mede apenas alguns milésimos de
milimetros, ¢ os dentritos apresentam poucos milimetros de comprimento. O Axdnio,

contudo, pode ser mais longo ¢, em geral, tem calibre uniforme.

O cérebro humano contém 10'! neurdnios, sua célula fundamental. Cada um destes

neurbnios processa e se comunica com milhares de outros continuamente e em paraleio.

O cérebro humano € responsdvel pelo que se chama de emogo, pensamento,
percepgdo € cognicdo, assim como pela execuclio de fungdes sensoriomotoras e autdnomas.
Além disso, sua rede de nodos tem a capacidade de reconhecer padrdes e relaciond-lo, usar

e armazenar conhecimento por experiéncia além de interpretar observacGes.

No cérebro, bithdes de células nervosas interligam-se através de dendritos, que se
comunicam com os demais pelas juncBes conhecidas como sinapses. A representagdo
esquematica de um neurdnio biclogico estd na Figura 2.1. Quando um estimulo, ou uma
combinacio de estimulos atinge um neurdnio, através dos dendritos de outros neurdnios,
conectados neste por sinapses, dependendo da qualidade, ou intensidade desse estimulo o
neurdnio receptor pode tornar-se excitado, e, por seu axdnio, repassar esse estimulo a seus
dendritos, que ir3o estimular os milhares de neurbnios a eles conectados. As sinapses

funcionam como vélvulas, e sfio capazes de controlar a transmissdo de impulsos - isto €, o
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fluxe da informacio — entre o¢ neurénos na rede neural. O efelto das sinapses & variavel ¢

£ esta variagdo que ¢4 ao neurdnio capacidade de adaptacdo. Os sinais orundos dos

neurGnios pré-sinapiicos sio passados para o compo do newrdnio pos-sing

Corpo da €§&2

Figura 2.1 - Esquema do um tourding
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Figura 2.7 - Se 5 soma dos sinals de onirads oxcederem a um valor de excitacho o nonrd

Um neurdnio pode ser considerads como uma unidade imiar ~ ym elemento de

nrocessamento que recothe as entradas e produz uma saida somenie 56 O SOMAtGri

oria a habilidade de produzir e transmatir esse dois tipos de sinais. Esta membrana contém

proteinas como fungles especificas de, por exemplo, mover ions, apressar reag0es
quimicas, etc. A membrana que esvolve o exterior do corpo do neurdnio tem a capacidade
de gerar impulsos nervosoes {eléfricos), uma funglo vital do sistema nervoso e central 2 sua
capacidade computacional O corpo, por sua vez, combina os sinais recebidos, e, se o valor
resultants for acima do limiar de excitagio do newrdnio, um impulso elétrico é produzido ¢

yropagado atraves do axOmio para os neur8nios seguinfes.

ey

Ha uma diferenga de potencial {(em volts) entre o inferior e o exterior do neurdnio,
ocasionado pela diferenca entre concentracfo de potassio {interna 4 célula) e de sodio
externa & ceélula). A concentraglio de lons de potassio dentro da célula cria um potencial
elétrico de —70 mv {potencial de f@?QES{}} em z‘eéagéi@ a0 exterior. Para que a célula déspar@
reduzam este nivel para cerca de 30 mv. Nesse momento, o fluxo de sodio e de p@%éﬂgsée &
invertido, e o interior da célula torna-se, subitamente, positivo em relacio ao exterior. Esta

inversdo de polaridade faz com que o impulsc nervoso se propague pelo axdnio ate sua

37

Revisdo Bibliografics -~ Capitule 2 .

"EB



conexdes sindpticas. Quando o impulso chega ao terminal de um axdnio, os canais
controlados por tensfo de abrem. Isto libera as moléculas neurotransmissoras para dentro
da clave sindptica (regifio entre a membrana pré-sindptica e a membrana pds sindptica, € o
processo continua ne neurdnio seguinte. O tipo de neurotransmissor (hd em torno de 100
tipos diferentes de neurotransmissores) liberado determinard a polarizagdo ou a
despolarizacio do corpo do neurdnio seguinte. De acordo com o tipe de neurotransmissor
neurdnios pré-sinapticos na polarizag@o do neurbnio pos-sindptico determinard se este ird
ou niic gerar urm impulso nervoso. Portanto, o percentual de disparo de um neurdnio é
determinado pelo actmulo de um mimero grande de entradas inibitérias e excitatorias,
medido pelo corpo da célula em um pequeno intervalo de tempo. Depois de gerar um
impulso, o neurdnio entra em um periodo de refracio (periodo em que o axdnio nfo pode
ser novamente estimulado}, durante o qual retorna ao seu potencial de repouso enquanto se

prepara para a geragdo de um novo impulso.

2.1.4- Neurdmnios Artificiais

O modelo de neurbnio proposto por McCulloch e Pitts € uma simplificaco do que
se sabia entfio a respeito do neurdnio biologico. Sua descrigio matemdtica resultou em um
modelo com n terminais de entrada x1, x2, ..., xn (que representamn os dentritos) € apenas
um terminal de saida y (representando o axénio). Para emular o comportamento das
sinapses, os terminais de entrada do neurdnio tém pesos acoplados wi, w2, w3, ..., wn,
cujos valores podem ser positivos ou negativos, dependendo de as sinapses correspondentes
serem inibitdrias ou excitatérias. O efeito de wma sinapse particular i no neurbnio pds-

singptico ¢ dado por Xiwi.

O Neurdnio computacional funciona de maneira idéntica ao bioldgico, possuindo
varias entradas ¢ saidas. Saidas estas que sfo conectadas ao elemento adjacente através e
conexdes ponderadas de maneira similar as ramificacdes sindpticas. Cada conexfo possui
um peso correspondente que modifica os sinais de entrada. Os sinais ponderados sdo

somados, modificados por uma fun¢fio de ativagiio e enviados da saida para a entrada do

préximo neurdnio.
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O modele de neurbnic mostrado na Figura 2.3 corresponde a um modelo

matematico de um neurdnio humano e pessui como sinal de entrada o vetor:
X = {Xlﬂ X},,..., Xi:\'" X“):
onde x; representa a ativacio do i-ésimo neurdnio.

Associado a cada neurdnio existe um valor ajustavel, w; (peso

e

Os pesos ligados
ao j-ésimo neurbnio (f), formam o vetor: w; = (wy, wa,..., Wy, W), onde 0 peso wy
representa o valor da ligago do neurOnio 7 para o neur6nio j. Ocasionalmente existe um
parametro adicional (bias) 8; modulado pelo pesc wy, compondo as entradas dos neurdnios,
que serve para dar estabilidade aos calculos, especialmente durante a fase de treinamento da

rede Este modelo €, também, referenciado como Elemento de Processamente — PE.

Figura 2.3 - Representaco matemdtica de um neurdmo

A somatoéria das entradas de um neurdnio (que também ¢ referenciado como né da
rede, ou elemento de processamento) balanceadas por seus respectivos pesos e mais um bias,
também ponderado, resulta no valor de entrada do j-ésimo neurdnio, z;. Este valor sofre uma
funcdo de ativacdo, gerando a saida efetiva do neurdnio, y;, como representado a seguir na

representagio matematica do processamento realizado por um né {elemento de

processamento), equagdo 2.1;
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2, =3 x,w,)+re,w,, y, =f(z,) @.1)

Existemn varias funcSes de ativacio propostas e em uso [PHAM,1995], como na
Tabela 2.1, que apresenta as fungdes comumente mais utilizadas.

Tabela 2.1 - Funces de Ativagio

Tipo de Funches Funges

Linear Fls)=s

fls)=+1 se s>,

= —1 nposdemais
De Ativacdo f(s) casos

Sigmside £6)=1/(1 + expl=5)

Tangente Hiperbolica | f(s)= (1 — exp(~ 2s))/{1 + exp(2s))

Func&o base radial r (s)= exp("" s’/ B )

Um neurdnio biologico dispara quando a soma dos impulsos que ele recebe
ultrapassa o seu limiar de excitagdo (threshoid). O corpo do neurbnio, por sua vez, ¢
emulado por um mecanismo simples que faz a soma dos valores xiwi. recebidos pelo
neurdnio (soma ponderada) e decide se o neurdnio deve ou nfo disparar (saida igual 2 1 ou
a 0) comparando a soma obtida ao limiar ou threshold do neurbmio. No modelo MCP
(McCulloch e Pitts), a ativagdo do neurdnio € obtida através da aplicagio de uma “funciio

ativagdo”, que ativa ou ndo a saida, dependendo do valor da soma ponderada das suas
entradas.

As Redes Neurais colocam-se como uma técnica muito interessante de ser
empregada em processos quimicos industriais, que apresentam forte nfic linearidade,
dificultando a obtencdc de modelos fenomenoldgicos, a ponto de, em alguns casos,

conseguir-se apenas um modelo extremamente simplificado, valido em condigBes muito
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especificas ¢ pela habilidade em contornar essa dificuldade em obter um modelo
fenomenologico representativo do processo. O sucesso na aplicacsio dependerd, entretanto,
do adequado conbecimente do processo e de suas varidveis sigpificativas, além da
disponibilidade de uma boa base de dados, em quantidade e qualidade, representando
corretamente o domninic onde a solugfio serd modelada, uma vez que as redes nfo possuem

habilidade para extrapolar adequadamente para fora do dominio dos dados a ela

apresentados para treinamento.

2.1.5- Tipos de Redes Neurais

Como existem diversas maneiras de interligar os nés das redes, imimeras
estruturas tém sido estudadas e publicadas, porém, somente algumas realmente tém tido

aplicagdes praticas em processos quimicos industriais, e € destas que falaremos com mais
detalhes.

A Rede Neural pode ser classificada quanto 2 estrutura da ligagio entre seus nos, e

também ser diferenciada pelo tipo de algoritmo de treinamento utilizado.

2.1.5.1- Tipos de Redes Neurais, quanto a sua estrutura

Cada elemento de processamento (nd/neurdnio) executa um processo de célculo
em suas entradas para gerar sua saida. As entradas de um neurdnio geralmente so tratadas
uniformemente, e muitas vezes, as saidas de um elemento de processamento sfc idénticas.

Cada conexiio pode, também, executar um processo de célculo simples, mas opera somente

um sinal.

Fica claro que o resultado calculado por uma Rede Neural ird depender da
topologia (estrutura) dessa rede, da natureza dos calculos efetuados em cada neurbnio, da
natureza dos calculos realizados em cada conex3o e dos valores de cada parimetro
ajustavel nos neurbnios ¢ nas conexdes. Assim, as Redes Neurais podem ser totalmente

projetadas, desde seu inicio, para executar um calculo muito especifico.
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O tipo de uma determinada RNA € um importante aspecto, uma vez que pode definir
quais as classes de problemas que poderdc ser abordados pela rede. Um exemplo disto € a
rede MCP (Mc¢Culloch Pitts) com uma Unica camada de nodos, que sfo habeis para resolver
problemas linearmente separaveis apenas. Como uma rede neural € composta por nodos ou
neurdnios, a maneira pela qual eles estfio interconectados, bem como a guantidade dos
mesmos, define a estrutura da rede. O modo como sio glustados os pesos entre as conexdes €
definido pelo algoritmo de treinamento.  Assim sendo, os pardmetros importantes que

i ¥

- - : o 1-
participam da defini¢fo de uma estrutura sa

o
o
o
(]

gundo BRAGA et al (2000), os seguintes

tipo de conexdo entre 0s nodos ¢ topologia da rede.

Alguns tipos de arquiteturas de RNAs so apresentados a seguir na Figura 2.4
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Figura 2.4 - Exemplos de Arguiteturas de RNAs

De acordo com © que pode ser observado da Figura 2.4, as redes podem ser de uma

Onica camada, ou seia, apenas com um nd entre qualquer entrada e saida rede (Figura 2.4 a,

b2
~J
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e), ou ainda, de miiltiplas camadas, quando existern mais de um neurbnio entre alguma
entrada e saida da rede (Figura 2.4 b,¢.d).

Estruturalmente as redes podem ser dividas em Aciclicas, Feedforward, ou Ciclicas,
Feedback. Na primeira, em nenhum momento a saida de wm neurbnio na i-ésima carpada €
utilizada para realimentar nodos em camadas de indice menor ou igual a i, como pode ser
observado da Figura 2.4 a,b,c. Quando a rede € ciclica, a saida de algum neurdnio da i-ésima
camada é retornada como entrada para 0s nodos das camadas inferiores (Figura 2.4 d,e).

Considerando uma estrutura emn camadas, caso todos os neurdnios de uma camada,
de entrada, por exemplo, que fazem a interface com o ambiente externo, recebendo os
dados, estiverem ligados unicamente com os neurbnios da camada seguinte, ou seja, a
camada intermedidaria, que alguns autores preferem denominar de camada escondida
(hidden), e todos os neurdnios desta camada intermedidria somente estiverem ligados aos
neurdnios da camada de saida, e estes s6 ao ambiente externo, essa estrutura € conhecida

como rede feedforward, ou seja, as ligagSes sé6 permitem a passagem de estimulos aos

neurdnios da camada seguinte.

No caso de existirem ligagOes gque permitam gue os estimulos possam ser
distribuidos para os neurdnios da mesma camada, ou retornando para os neurdnios da

camada anterior, este tipo de estrutura é conhecido como rede recorrente.

- Redes Recorrentes

As redes recorrentes possuem conexdes que permitem que o fluxo de sinais possa
ir tanto em direc@o aos neurdnios de saida, quanto em dire¢fio aos neurdnios de entrada, ou

lateralmente, em direcdo aos neurdnios da mesma camada.

Esse tipo de estrutura faz com que a rede tenha uma memoria dindmica: suas saidas,
em determinado instante, refletem a entrada atual da rede, assim como entradas e saidas
anteriores. Por isso, este tipo de rede € aplicavel onde sfo necessarias suas propriedades de
“memoria”, de curto ou longo prazo. Dentre as diversas possibilidades de estruturas de rede

recorrente, as mais conhecidas e utilizadas sdo: rede Hopfield, rede Elman, rede Jordan e rede

Kohonen.
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- Redes Feedforward

Nestas redes os neurdnios geralmente sfio agrupados em camadas, € os sinais de
entrada evoluem dentro da rede, camada por camada, até a camada de saida, de forma
unidirecional. As redes feedforward podem, muito naturalmente, executar 0 mapeamento
entre o espago de entrada € o espaco de safda. Desta maneira, num dado instante, a saida é
somente fimcio da entrada naquele instante. Entre os tipos de rede feedforward estfio as MLP
— Multilayer Perceptron, as redes LVQ — Learning Vector Quantization e as redes GMDH -
Group Method of Data Handling. Entre essas redes, a que melhor se aplica aos processos
quimicos industriais € a MLP, que serd utilizada na modelagem, objeto desta dissertagfio.
FRANCISCO (2000), indica mais algumas aplicacBes industriais utilizando redes neurais.

Di Massimo et al. (1992) informam que a rede neural, feedforward, ernbora possua
uma estrutura muito elementar, demonstra que qualquer fun¢io nfo linear, continua, pode

ser representada por uma rede neural feedforward com uma topologia consistindo de duas

camadas intermedidrias.

- Rede MLP

A MLP ¢, talvez, o tipo de rede feedforward melhor conhecido. A principal razdo
para isso & a sua habilidade tanto em modelar relagSes funcionais simples, como relagdes
muito complexas. Os neurdnios da camada de entrada agem somente como estocagem para
distribuicdo dos sinais de entrada x; aos neur6nios da camada intermediaria. Na estrutura
MLP cada neurdnio j da camada intermediaria efetua o somatorio de seus sinais de entrada,
ap6s serem ponderados com o peso de suas respectivas conexes wy com a camada de
entrada, e calcula a saida y;, como uma funcgio f desse somatdrio, como pode ser visto na

figura 2.5.
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Figura 2.5 - Estrotura de uma Rede Neural tipo MLP

Assim como apresentado na Equacdo 2.1, a saida dos neurdnmios da camada de

saida pode ser calculada pela equagfio 2.1(a) seguinte:

yizf((zwjixf}+wﬁj) 2. 1z)

2.1.5.2- Tipos de Redes guanto ac algoritme de treinamento

As redes neurais artificiais possuem a capacidade de aprender por exemplos e fazer
interpolagdes e extrapolagles do que aprenderam. Um conjunto de procedimentos bem
definidos para adaptar os pardmetros de uma RNA para que a mesma possa “aprender” uma

determinada funcio é chamado de algoritmo de aprendizado ou treinamento.

Existem véarios tipos de algontmos de treinamento. Cada algoritmo ou método

apresenta suas vantagens e desvantagens que diferem entre si, basicamente, pela maneira pela
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qual é feito o ajuste de pesos. Portanto a wtilizagdo de um método ou outro depende

exclusivamente do caso em estudo.

Segundo BRAGA et al (2000): “Aprendizagem € o processo pelo gqual os
parimetros de uma rede newral sfio ajustados através de uma forma continuada de estfmulo
pelo ambiente no qual a rede estd operando, sendo o tipo especifico de aprendizagem
realizado definido pela maneira particular como ocorrem os ajustes realizados nos

pardmetros”.

Segundo PHAN (1995) ha dois métodos de aprendizado bésicos de uma RNA:

aprendizado supervisionado e aprendizado nio-supervisionado.

O método de aprendizado supervisionado € o mais utilizado para o treinamente de
redes neurais. Este método pode ser implementado basicamente de duas formas: on-line e
off-ine. No primeiro, a rede deve estar em processo continuo de treinamento, pois os dados
mudam continuamente. No sistema, off-line o conjunto de treinamento ¢ fixo, e uma vez

obtida a solugdo para a rede esta deve permanecer fixa (BRAGA et al., 2000).

No aprendizado supervisionado ocorre a interagiio de um supervisor externo
(professor), dai o nome do método. Os valores de entrada e saida sdo fornecidos por este
supervisor, conforme ilustra a Figura 2.6. O objetivo ¢ encontrar uma ligagfio entre os pares
de entrada e saida, ¢ para tanto € feita a comparagho entre a resposta calculada pela rede e a
desejada. A informaco sobre o erro da resposta atual ¢ complementada pelo supervisor,
indicando o comportamento da rede. Em seguida os pesos das conexGes sdo ajustados. A
soma dos erros quadrédticos de todas as saidas é geralmente utilizada tanto para medir o
desempenho da rede, como fungio a ser minimizada, quanto como medida de desempenho da

mesma.

A regra delta e a sua generalizacdo, o algoritmo Backpropagation, para redes de
miltiplas camadas s&0 0s mais conhecidos algoritmos de aprendizado supervisionado tendo a
desvantagem da impossibilidade da rede aprender novas estratégias para situacGes niio

apresentadas dentro dos exemplos de treinamento.




Supervisor Saida

Entrada T

Figura 2.6 - Aprendizado Supervisionado,

Ja o aprendizado nfo-supervisionado, como o préprio nome diz, nfio possui um
supervisor para acompanhar o processo de treinamento. Este tipo de aprendizado necessita,

de forma geral, somente padrdes ou dados de entrada, conforme ilustrado na Figura 2.7
respostas.

Estade do
Meio meio externo Resposta
Externo >

Figura 2.7 - Aprendizado no-supervisionado.

As principais formas para implementacfio desta metodologia sdc as seguintes:
Aprendizado hebbiano; Modelo de Linsker; Regra de Oja; Regra de Yuille; Aprendizado por

competicdo.

Existe ainda um terceiro sistema de aprendizado, aprendizado por reforco, trata-se
apenas de um caso particular do aprendizado supervisionado. Segundo BRAGA (2000), o
que diferencia esse método daqueles discutidos ¢ a medida de desempenho utilizado em cada

um. Enquanto no primeiro esta medida ¢ baseada em um conjunto de respostas desejadas
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usando um critéric de erro conhecido, no aprendizado por refor¢o € realimentado & rede
somente um simples sinal de reforgo (sim/nfio), sem gualquer informacio nstrutiva que
melhore o desempenho da rede. De uma maneira geral, se uma ag8o tomada pelo sistema de

aprendizagem nfio € seguida de estados satisfatorios, a tendéneia do sistema de produzir esta

agdo ¢ enfraquecida.

O aprendizado por reforgo ainda pode ser “associativo™ ou “nio-associativo”. No
primeiro, um mapearnento, na forma estimulo/agio, deve ser aprendido com as informagdes
adicionais fornecidas pelo meio. J& no segundo, o sistema nfio recebe informacdes adicionais,

funcionando apenas com a avaliagfo do desempenho da rede (sim/no).

2.1.5.2.1- O Algoritmo Back-Propagation

O Algoritmo back-propagation, também conhecido como algoritmo do gradiente

descendente ¢ o algoritmo mais comumente utilizado para o treinamento de redes MLP.

Historicamente derivado da regra delta padrio proposta por Widrow e Hoff, este
algoritmo foi um dos principais responsaveis pela volta do interesse das RNAs durante a

década de 80. Isto porque combinado com uma topologia adequada de rede, fornece bons
resultados para qualquer problema implementado.

O treinamento com o backpropagation, utilizando pares de exemplos (entrada, saida
desejada), ocorre em duas fases. Na primeira, conbecida como fase forward, os padrdes de
entrada sdo apresentados & rede, ou melhor, so apresentados a camada de entrada, seguindo
pelas camadas intermedidrias, até que uma resposta seja produzida pela camada de saida. Na
segunda, fase backward, a resposta obtida da rede é comparada com a saida desejada e caso
nfio esteja correta, o erro € calculado e retropropagado da camada de saida a entrada,
ajustando assim os pesos das conexdes nas unidades das camadas internas tendo continuidade

até que a rede atinja um critério de parada pré-definido.
Veja algoritmo back-propagation como segue:

O Treinamento da Rede € realizado procurando-se por valores de pesos que

minimizem a funcio erro, que € geralmente a soma dos erros quadraticos:
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2.2 (dP —yP)?

1 b [N

(2.2

Sendo:

E a medida de erro total,

k o ntmero de unidades de saida,
p € o namero de padrBes,

y é a i-ésima saida gerada e

d a i-ésirna saida desejada.

A fun¢fo erro corresponde a superficie de erro sobre as coordenadas de peso,
geometricamente {(ver Figura 2.8). O treinamento da rede consiste em se procurar um ponto
minimo na superficie do emo. Porém, existem pontos de minimo que nfo correspondem ao
minimo global, sdo pontos conhecidos como minimos locais, e podem em alguns casos
fornecer a resposta de treinamento para a rede. Entretanto, o objetivo principal do

treinamento € a procura pelo ponto de minimo global.

Figura 2.8 - Superficie da fungfo emro E(w)
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BUFO (2000), lista uma série de técnicas de minimizag8o do errc global, aplicadas
as redes neurais tipe backpropagation.

Nas redes multicamadas a fun¢Bo erro é uma fungio altamente nfo-linear dos pesos

e o ponto de minimo € obtido iterativamente, tendo um peso aleatdrio inicial.

O algoritmo backpropagation ¢ muito eficiente para realizar a distribuicfio dos
pesos entre as conexdes das funcSes nfo lineares utilizadas na rede MLP. Este método ¢

obtido a partir da funcio soma dos erros quadréticos.

O erro descrito na equacgio 2.2 pode ser dividido em:

4 K
E=DE" . B =g (df-y)
|4 j=1

(2.3a) (2.3b)
Simplificando a notac#o, serd omitido o indice p.

E sugerido pela regra delta que a variagio dos pesos seja definida de acordo com o
gradiente descendente, ou seja, o treinamento da rede comega com um peso aleatério, como
ja foi dito, e procede com pequenas variacdes no vetor peso com o objetivo de mover-se na
diregdio do gradiente negativo da fung8o erro, até que o vetor peso atinja um minimo local ou
global. Desta forma,

i (24

Para definir como cada um dos pesos de cada nodo da rede deve ser ajustado de
forma a diminuir o erro total gerado pela rede, a derivada encontrada na altima equagio deve

ser dividida como o produto de duas partes, a primeira refletindo as mudangas no erro como

uma funcdo de mudancas em &, definido como netjw—-nci*z X; - Wy, e a segunda parte
i=1
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representando os efeitos da mudanga de um peso particular em &. Utilizando a regra da

cadeila,

8E _ oE onmet,

ow,; onet, ow, 2.5)

A segunda parte da equagfio 2.5 pode ser calculada faciimente:

anet. D X, W,
} = =1 = ¥X.
Wi Wi 2.6)

A primeira parte do lado direito da equac8o 2.5 mede o erre do nodo j, ¢ geralmente

¢ abreviada para ;.
_ ¢k
' onet, @7
Novamente utilizando a regra da cadeia;
o . OE _OE %,
' onet; &y, onet, 28
Onde,
. of(net,
o, _ooet) et
onet, onet, 2.9

O célculo da 1" derivada no lado direito da equaciio 2.8 que utiliza o erro, depende da
camada onde o nodo j se encontra. Quando o nodo estiver na fitima camada, o erro pode ser

definido utilizando a equagdio 2.3-b,

a{vzimi --yi)2J
o= = = =(d, -y,)

% %, (2. 10)
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A equagdo 2.10 € a mesma férmula da regra delta original. Agora, substituindo os
dois termos do lado direito da equago 2.8:

8, =(d, myé)f’(ne‘t})
(2.11)

Quando o nodo ndo for de saida, a regra da cadeia € utilizada para escrever,

k]
ﬁ%mz M aE aﬂet}—i aE O;WizYi_-M oE "
&y, Somet, oy, Lyonet, oy, “~ onet, | -
2.12)
Onde,

M i

2 * Wy =2 0w,

= onet, =

(2.13)

Substituindo novamente os dois termos do lade direito da Equagio 2.8, € obtido o erro

definido para os nodos das camadas intermediarias.

8, =f(net,)> ow,
’ (2.14)

Assim, generalizando a formula de ajuste de pesos proposta na Equagio 2.4,

AW ; =00 X, (®

@.15)
wilt + D =w () +nd,(Ox(t} ()

Portanto se 0 nodo for de saida, o erro serd definido pela Equag3o 2.11, caso
contrario, & serd dado pela Equagéo 2.14.

Muitos algoritmos de aprendizado supervisionado foram desenvolvidos para treinar
redes do tipo MLP (Multilayer Perceptron), o mais conhecido entre todos é o algoritmo

backpropagation, pois 2 maioria dos métodos de aprendizado usa variagbes deste.
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O treinamento com o backpropagation, utilizando pares de exemplos (entrada, saida

desejada), ocorre em duas fases. Na primeira, conhecida como fase forward, os padrdes de
entrada s80 apresem:aéos a rede, ou melhor, s3o apresentados a camada de entrada, fluindo
pelas camadas intermediarias, até que uma resposta seja produzida pela camada de saida. Na
segunda, fase backward, a resposta obtida da rede € comparada com a saida desejada. Caso

ndo esteia correta, © €m0 € calculado e retropropagade da camada de saida & entrada,

ajustando assim os pesos das conexdes nas unidades das camadas internas. Este procedimento

tem continuidade até que a rede atinia um critério de parada pré-definido.

Segundo OLIVEIRA (2000), na modelagem de processos quimicos o uso de uma

{inica camada interna tem-se mostrado suficiente. Quando ha necessidade de modelos mais

compiexos, o ajuste do numero de neurdnios da camada intermedifria geralmente &

Normalmente os dados de entrada, usados para treinamento da rede, s80 gerados

com ruidos inerentes do proprio processo. No caso da rede ser sobre treinada, os pesos

identificam e armazenam esses ruidos, € assim, com a introdugdo de n

consegue representa-los adequadamente.

Segundo BHAT & McAVOY (1992) o sobreajuste é uma condigdo que ocorre

quando a razdo entre os parametros do modelo e os dados do conjunto de testes € grande.

Com um grande nimero de parimetros, o erro da predicio no conjunto de treinamento pode

ajustado para reproduzir parte dos

hackpropagation sdo os paradigmas de redes mais utilizados para a resolugio de problemas
de engenharia quimica Apesar de sua ampla aplicag@o ndo ha uma metodologia para a
determinacdo da estrutura da rede, para uma particular aplicagio de mapeamento, A falta de
um procedimento tem resultado numa tendéncia do uso de redes muito maiores que o
necessario. Esses modelos possuem pardmetros excessivos, ou pesos, € muitas vezes
memorizam os dados de treinamento, causando dificuldades no manuseio de dados nfio

apresentados a rede. Desta maneira, ¢ importante 0 uso de redes que tenham a mais simples
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estrutura, ou seja, utilize o minimo de pesos e nds, e indicando que as redes BP com menor

complexidade podem ser obtidas de 2 maneiras:
1. utilizando redes com o menor nfimero possivel de nds;

2. utilizando redes com conexdes esparsas.

HASSIB & STORK (1993) investigaram ¢ uso de todas as derivadas de segunda
ordem da fungio erro para reducfo da rede neural {ou seja, removendo os pesos sem
importéncia, de uma rede treinada) de modo & melhorar a generalizacdo, simplificar as redes,
reduzir as necessidades computacionais, de memoria e de armazenamento, aumentar a
velocidade de retreinamentos das redes, ¢ em alguns casos, permitir a extracdo de regras. Para
isso propuseram o m€todo “Opfimal Brain Surgeon’” — OBS, afirmando ser meihor que os

métodos baseados em magnitude e que o método “Optimal Brain Damage” (FUJITA, 2001).

Para GONTARSKI (2000), na aplicacéo da andlise de significlncia a rede deve estar
devidamente treinada e gerando bons resultados mesmo para condigSes nfo utilizadas no
treinamento. Ele utilizou o critério de acrescer e descontar 10% ao valor da média para se ter
os niveis, inferior e superior, ao aplicar a metodologia de Planejamento de Experimentos,
considerando um dos procedimentos fundamentais para o sucesso da analise a escolha dos
fatores a analisar e os respectivos niveis de variacfio. Aplicou a metodologia de experimento
fatorial fracionado, para reduzir o nimero de experimentos necessdrios & metodologia de
Planejamento de Experimentos, uma vez que estudou 9 fatores a dois niveis, requerendo 2

experimentos, ¢ conseguiu reduzir para 2°? experimentos, utilizando o programa MINITAR
para auxiliar na execugdo da analise.

GONTARSKI et al. (2000) propuseram uma andlise de sensibilidade baseada no
indice de correlagio do modelo, R;, entre os valores experimentais ¢ os valores calculados
para a varidvel j, conforme equagio 2.16 a seguir:

T I (|
\/7\@ - f vy -] 216

(j=tNy)
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onde N ¢ o numero de dados utilizados, x; € o valor calculado para a jsgm, varidvel,
v; € 0 valor experimental da jsum, varidvel, u, ¢ a média dos valores calculados pela rede

neural, i, ¢ a média dos valores experimentais, e , Ny 0 mimero de nés de entrada da rede.

A anglise de sensibilidade € efetuada pelo estudo do efeito da eliminagfo de uma
varidvel de entrada no indice de correlacdo do modelo, em relacdo ac indice de correlagiio da

rede treinada com todas as varidveis de entrada. Veja Equacfo 2.17:

R
(% influéneia ); = (znmim}mo, (j=1LN,) (2.17)
RCB

onde Rcp € o indice de correlagéio entre os valores experimentais ¢ os valores
calculados, para o caso base. Como essa analise nfio permitiu uma conclusfio bem definida
sobre a importéncia das varidveis de entrada no resultado desejado, foi efetuada wma nova
analise de sensibilidade, agora baseada em pequenos incrementos dados a cada varidvel de

entrada, conforme a equacéo 2.18 a seguir:
VE=V]w,, (=1N,) (2.18)

onde Vf’ € o valor da jssim, variavel utilizado no modelo para obter o indice R, Vf €

o valor da jsm, varidvel utilizado para o caso base e w; € o fator aplicado a cada jsum, varidvel.
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Capituto 3 - DESCRICAG PO PROCESSO
3.1- Histérico da Companhia Niguel Tocantins

As Atividades do Grupo Votorantim, fundado em 1918, iniciaram-s¢ a partir da
fabrica de tecidos, localizada em Sorocaba, hoje municipio de Votorantim, e gradualmente
avangararn para oufros setores: cimenfo, aluminio, zinco, ago, produtos quimicos, papel

transparente, niquel, equipamentos pesados, cal, refratarios, papel, agticar e &kool e
agricultura entre Outros.

As empresas do Grupo, em sua maioria sdo voltadas para a produgfio industrial,
essencialmente em funcfo do aproveitamenio de recursos minerais.

Este trabalho foi feito na Cia Niguel Tocantins, da qual sua histéria é muito anterior
ao seu proprio nome. Comegou em 1929, quando um farmacéutico da pequena localidade de
S&o José do Tocantins, hoje Niqueldndia, situada a 400km de Goiénia, no estado de Goiss,
intrigado com os torrdes verdes que os tatus arrancavam do solo ao cavar suas tocas, decidiu
mandar analisé-los. E ¢ laudo do laboratério caracterizou Niquel. Trés anos depois, em 1932,
foi constituida a Empresa Comercial de Goias, que em 1942 passaria a se chamar Cia Niquel
Tocantins. Embora a empresa detivesse o manifesto para funcionamento da mina desde 1933,
nunca chegou a explord-la, até que em 1957 o seu controle aciondrio passou para o Grupo
Votorantim. O grupo, nessa €poca, concentrava esforgos para conclusdo de seu para producio
de aluminio, e na década seguinte, investiu na producgfo de Zinco , mesmo assim, nesse
periodo, desenvolveu paralelamente todos os estudos geoldgicos e de pesquisa para conhecer

profundamente suas reservas minerais de Niquel.

Ao final da década de 60, apés concluidos os estudos geolégicos, o grupo partiu
definitivamente para o desenvoivimento do projeto de niquel. Foram desenvolvido estudos
para escolha do processo metalirgico, seguidos dos testes em escala de laboratério, onde
conclii-se que o mais indicado para o tratamento dos minérios, seria através da secagem,

redugdo e lixiviagfo (separagfo dos sais através da lixiviagdo com amonia).

Uma fabrica piloto foi montada em S#o Paulo, no bairro do Jaguaré, para se conhecer
em escala industrial, todos os pardmetros de transformacfio do minéric em carbonato de

niquel, com uma tecnologia prépria, cujo desenvolvimento, teve como diretriz o
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aproveitamentc de insumos nacionais e a auto suficiéncia energética com a utilizagio de Jenha

e do carviio vegetal, inclusive para reducio de minério.

Para a fase industrial seguinte de transformaco de carbonato em niquel metalico, foi
adquiride um know-how da empresa finlandesa Cutokumpu-oy, que utiliza tecnologia de

ancdos insoliveis de chumbo (eletrodos, positivos que atraem os fons negativos).

Em meados de 1973 foi aprovado pelo CDI (Conselho de Desenvolvimento
Industrial} o projeto para a producio de 5000 toneladas por ano de Niquel Eletrolitico, cujo

cronograma previa o inicio da produgfo em 1976,

Este cronograma, porém ndo pode ser cumprido devido ao ndo recebimento de
energia elétrica da linha local, conforme fora inicialmente prometido. Afinal apds trés anos de
discussdes a CNT decidiu transferir a etapa de eletrélise para Sfo Miguel Paulista e decidin

gerar sua propria energia.

Qutras dificuldades se sucederam, como os constantes atrasos nas entregas de

equipamentos por parte dos fornecedores ¢ muitas outras, decorrentes da localizagdo da
fabrica numa regifio distante e totalmente desprovida de infra-estrutura.

Todas as barreiras foram superadas em 1981 ¢ assim sendo a Companhia Niguel

Tocantins produziu o primeiro niquel eletrolitico brasileiro.

3.2- Processo Industrial

O Processo industrial de obteng3ic de niquel e cobalto eletroliticos da CNT —
Companhia Niquel Tocantins — ¢ bem representado pela figura 3.1 (anexo 1).

A etapa de produgiio de niquel eletrolitico e cobalto eletrolitico imicia-se com o
recebimento de carbonato de niquel vindo de Nigueldndia — Goigs, como pode-se verificar na
figura 3.2 (Anexo 2).
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3.2.1- Miguel e Cobalto eletrolitice

O carbonato de niquel € dissolvido no circuito de lixiviagfo utilizando-se solugBes
contendo acido sulfirico (anolito), obtendo-se uma soluciio aquosa denominada solugfo de

processo, que iniciard suas etapas de purificacéo.

No circuito de lixiviag8o a soluc8o de processo recebe adiciio de hidréxido de bario
para a purificagio de chumbo, posteriormente a solucio ¢ filtrada para eliminagsio do chumbo

precipitado ¢ todos os materiais insoliveis do carbonate de niquel. Veja Figura 3.3. - Figura

do Processo de Lixiviagio (Anexo 3).

A solugio filirada da lixiviagBio recebe no estigio de neutralizacic nova adigdo de
carbonato de niquel para correcfic de pH a 5.8, condiciio favordvel para assim haver a
precipitagio de cobre e ferro e tornar a sohug3o adequada para o circuito de extragBo de
cobalto. Esta solugfo de processo a pH de 5.8 da newtralizacBo ird alimentar um tanque
decantador onde haverd a precipitacdo de cobre e ferro. A solugfio de topo do decantador

(over-flow) contendo solug8o de processo parcialmente purificada em cobre e ferro serd

filtrada para tanque de estocagem.

Esta solugfio de processo ird alimentar o circuito de extracio de Cobalto. Ja a sohicio
de fundo do decantador (under-flow) ird alimentar o circuito de tratamento para retirada de
cobre e ferro. Veja figura 3.4 - Figura do Processo de Neutralizacio ( Anexo 4).

No circuito de extracdo de cobalto a solugSo de niquel contendo varios
contaminantes como cobalto, cobre, ferro, magnésio ¢ manganés é contactada com um
extratante orginico (Cyanex 272) seletivo para a retirada de impurezas (cobalto, cobre, zinco,
ferro, magnésio, manganés). Nesta etapa a solugfo de niquel € purificada {mas recebe um
incremento de sodio proveniente da reacfio de extraciio). Esta solugfio de niquel purificada
passara pelas etapas de acidulac@io — corregdio de pH; clarificagéo — eliminagiio de material
organico ¢ Polimento — etapa de seguranga para retirada de trago de material orgénico que £
realizado com adiclio de carviio ativado ¢ 4gua oxigenada. Veja Figuras 3.5 — Figura do
Processo de Extragio de Cobalto ¢ 3.6 — Figura do Processo de Acidificagio e Clarificaciio
(Anexos S e 6, respectivamente),

A solugBio de niquel purificada e polida passa a ser chamada de catolito de niguel,
estando pronta para alimentar as células de eletrélise de niquel Figuras 3.7 ~ Figura do
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Processo de Eletrdlise de Niguel e 3.8 — Figura do Processo de Eletrolise de Cobalio
{Anexos 7 ¢ 8, respectivamente).

Nas células de eletrélise de niquel em fungfo de passagem de corrente elétrica
“continua”™ o niquel € depositado no catodo (polo negative). Este niquel eletrolitico € retirado

da célula de eletrolise e encaminhado para expedicfio para ser embalado e vendido.

No anodo {polo positive) € produzide o dcido sulfiirico; esta solugfio de niquel
contendo acido sulftirico que sai da célula € chamada de apolito de niquel, a solugfio retorna
para o infcio do processo, etapa de lixiviag#o, onde recebe mais carbonato de niquel para

enriguecer a solugdo em niquel ¢ consumir a acidez .

Parte do anolito também passa pelo circuito de cristalizacdo para a retirada de sbdio,
voltando posteriormente para a lixiviagSio. Veja Figura 3.9 — Figura do processo de

Cristalizacgio (Anexo 9.

A solugfo orgénica da extra¢do de cobalto contendo os metais Co, Zn, Fe, Mn, Cue
Mg ¢ lavada ¢ estripada para retirada dos metais, obtendo-se uma solugdio de cobalto. Esta
solucfio de cobalto € purificada de forma semelhante a solugio de niquel, estando pronta para
o circuito de eletrélise de cobalto. O anolito de cobalto retorna para o circuito de estripagem.

Veja Figura 3.10 — Figura do Processo de Estripagem de Cobalto (Anexo 10).

3.2.2- Processo de Extraciio de Cobalto e Niguel

Faz-se necessaria a abordagem do processo de extragio devido ao objetivo deste
trabalho ser sua modelagem, para assim criar condicdes de simulacfio, haja vista que estaé a
fungdo objetivo que poder ser crucial para maximizar ¢ otimizar todos os processo de

produgio e assim o lucro da empresa .

O Processo de extragio de Cobaito e niquel basicamente segue o principio da
extragio Hquido-liquido. O objetivo desta etapa € a purificagfio da solugfio aquosa com niquel

contido retirando as impurezas (Co, Cu, Zn, Mp, Mg), fornecendo uma solugdo mais
purificada para a sego de polimento.
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O pH € o principal pardmetro desta etapa, pois toda a separagfo baseia-se na extracdio
seletiva por pH. O pH ideal de trabalho € de 5,0 a 5,5, pois neste pH garantimos que a maior
parte do cobalto e também os demais metais passaram para a solugfo orgénica. A solugdo
orginica ¢ composta por 87% de Exxsol 13% de Cyanex 272. O Cyanex € um acido
organofosfinico e foi especificamente desenvolvido para separar metais como Cobalte do
Nique! pela extraco por solvente. Sua introdugdo no mercado foi em 1982 ¢ usado em planta
industrial pela primeira vez em 1985. Em 1995 ja era empregado em mais de 10 instalacBes
pelo mundo localizado na Europa, América do Sul, Canada e Africa, e hoje € responsével pela
produgéio de 40% do cobalto produzido mundialmente. O Cyanex, ou o Di- 2,4,4 trimetil
pentil 4cido fosfinico, de formula molecular apresentada na Figura 3.11, funciona como um
extratante seqliestrando os metais que estdio na forma de sulfatos e assim formando acido
sulfiirico, dai a necessidade da adicSio de soda caustica. A adic8o de soda caustica ocorre
automaticamente nos reatores conforme variaces de pH. A solugfio aguosa entra no processo
pelo RE-06 com pH de 4.5 2 5.0 e a soluglo orgénica entra em contra-fluxe pelo reator RE-01
como mostrado na Figura 3.5 (Anexo 7).

I
CH,— C— CH,— CH—CH, 0
CH \ /
’ P
?:*ﬂg / \
C’Hsmff— CH,—CH—CH, OH
CH,

Figura 3.11 — Férmula Molecular do Cyanex , ou Di- 2.4,4 trimetil pentil 4cido fosfinico.

A reacfio de extragio de dé resumidamente da seguinte forma:
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R-H + MSO4 — RIM + H2504

Onde: M.....Metal (pode ser Ni, Co, Zn, Mg, Cu, Fe, etc...)

R...Composto Orgénico — H

O objetivo da extracfio € deslocarmos o sentido da reacfio para a direita e isso
acontece em fungdo do pH. Durante a reacBo ha [iberacfio de 4cido sulfirico, causando
diminuicio do pH que desloca o equilibrio para 2 esquerda e para evitarmos que isso ocorra

adicionamos soda para eliminar ou seja neutralizar o acido, conforme a reacio:

H2804 + 2ZNaOH -—- Na2804 + H20

Reagio Global:

R-H + MSO4 ———- RZIM + H2804

H2804 + 2NaOH ----- Na2804 + H20

R-H + MSO4 - R2M + Na2804 + H20

RICKELTON e McRAE (1996) estudaram o Cyanex comparando-0 a outros
solvemtes extratantes, organofosféricos € organofosfonicos, mostrando a capacidade de
wtilizagiio e a cinética da extraglio, bem como a velocidade de extracio em operacdio nas
inddstrias quimicas, provando assim a superioridade do solvente diante outros solventes para

extracdo de Cobalto do Niquel.

Tendo descrito o processo verifica-se a importincia da modelagem do processo de
extragiio, pois este precisa de superior refinamento para que os produtos finais sejam de

maxima qualidade bem como o consumo de todas as matérias primas, principalmente do
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solvente Cyanex, seja fal que a empresa possa maximizar seu lucro e desprender cada vez

menos de recursos.
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Capitulo 4 - MATERIAIS E METODOS

Este trabalho foi realizado no Laboratéric de Modelagem e Simulagfo de
Processos Quimicos — LMSPQ, no Laboratoric de Sistemas Particulados , da Faculdade de
Engenharia Quimica — FEQ, da Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP, em
Campinas e na Compannia Niquel Tocantins — CNT do Grupo Votorantim.

4.1- Equipamentos, Reagentes ¢ Ferramentas Computacionais

Para a parte experimental usou-se 0s seguintes equipamentos ¢ reagentes:

Espectrofotdmetro de Absorcio Atdmica,

- Cuba de banho eletrostatico,

- PHmetro,

- Funil de separacéo,

- Solvente organico Cyanex 272,

- Solugfio aquosa de Sulfatos (matéria prima para aquisicio dos metais) e
- Hidroxido de Sédio

E para a parte computacional foram usados o seguintes pacotes:

- Minitab Statistical Software, para o planejamento, otimizacio dos

experimentos € para o pré tratamento dos dados para modelagem.

-~ NeuroSolutions Consultants, para a2 modelagem aplicando as técnicas de redes
neurais artificiais.

- Statistica  Industrial/SPC Solution Software, para estudo das varidveis e

obtengdo de pontos 6timos do processo através dos pontos experimentais.
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4.2- Metodologia Utilizada

A metodologia desenvolvida neste trabalho € apresentada na figura 4.1 abaixo:

Figura 4.1 — Esquema da Metodologia desenvolvida para estudo

¥ (Ohbjetivo & metodologiz
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4.2.1- Revisdo Bibliografica

Com a defini¢io do projeto, a modelagem de um processo de extracio de Niquel e
Cobalto através de solugfo orginica, planejou-se e executou-se um estudo bibliografico
sobre o processo e definicfo de pontos importantes para aguisigio de um melhor processo
de extracio e a melhor forma da repetibilidade deste em laboratério. Também realizou-se

estudo sobre as técnicas de redes neurais e suas aplicagdes.

4.2.2- Estudo do Problema a ser modelado e aguisicio dos Dados

As variaveis que caracterizam o processo devem ser consideradas, pois como o
procedimento de treinamento se assemelha com o aprendizado do cérebro humano, na falta
de informacBes importantes a rede vai determinar relagdes nfio lineares também de forma
incompleta, empobrecendo sua capacidade preditiva, £ importante também, ter muita

atenchio para nic se utilizar informages redundantes.

A aquisicdo dos dados em laboratorio consistiu na obtengdio da quantidade de
Niquel ¢ Cobalto extraido da solugdo aquosa de sulfatos pela solugdo orgénica de Cyanex
272 simulando parte do processo de obtenciio de Niquel e Cobalto metalicos como ja
descrito no capitulo 3, Descricdo do Processo — Extracdo, da VOTORANTIM. Esta
simulacfio laboratorial baseou-se na obtengfio de curvas de extracio dos metais de maior
interesse {niquel e cobalto) variando-se a concentraciio de solugio orgénica, a temperatura e
o pH pois estas sdo as varigveis que influenciam no processo. Apds a extragio e separagio
liquido-Hquido utilizou-se o espectrofotdmetro de absor¢io atdmica para aquisicdo das

quantidades extraidas dos metais.

4.2.2.1- Obtencio das Curvas de Extracio de Niguel e Cobalto por Solucio Orginica
de Cyanex 272

Para a execucdo das analises foi utilizada técnica do Planejamento Fatorial, a qual
consiste na realizacdo de experimentos com todas as combinagBes possiveis das varidveis

em estudo (NETO et al, 1995). Este método fornece resultados que permitem avaliar a
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influéneia das varidveis e suas interacdes na resposta. Esta € uma técnica mais eficaz que o
método univariado, na qual uma varidgvel é mantida em determinado valor enquanto as
outras sio alteradas, assumindo desta forma gue o méaximo valor de uma varidvel €

independente do mnivel da oufra, levando muitas vezes a conclusdes nfo fundamentadas
(BERNARDO, 2000 in NETO et al,, 1995).

Neste trabalho, foram utilizados trés planejamentos fatoriais, todos em trés niveis,
isto é, cada varidvel foi avaliada em trés valores, um chamado nivel inferior (-), outro nivel
zerc e o terceiro chamado nivel superior (+). Os ensaios foram realizados em trés
planejamentos fatoriais representado por trés niveis e trés varidveis, correspondendo a um
fatorial 3%, compreendendo 27 anélises por planejamento, totalizando 81 ensaios com

analise duplicada para aquisi¢éo de ruidos, obtendo 162 dados.

Varidgveis analisadas:
- Temperatura,
- pHe

- Volume de Orgénico

Niveis de Estudo das varidveis:
- Nivel Inferior(-);
- Nivel Zero ¢

- Nivel Superior(+)

Resposta:

- Concentracio de Niguel e Cobalto em solucéio aquosa de sulfatos.
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Os Quadros a seguir esquematizam as variaveis ¢ seus niveis:

Planejamento 1

Varigvel / Nivel (-} 0 {+)
pH 5.0 54 5.8
Temperatura (°C) 30°C 60°C 70°C
Vol. de Orgénico (ml) 2mi 150ml 300mt
Planejamento 2
Variavel / Nivel ) 0 -
pH 5.0 5.4 5.8
Temperatura (°C) 50°C 60°C 70°C
Vol. de Organico (mi) 3ml 100ml 200mli
Planejamento 3
Variavel / Nivel ) 0 ()
pH 5.0 5.4 5.8
Temperatura (°C) 50°C 60°C 70°C
Vol. de Orgénico (ml) 20ml 45ml 70mi
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Os ensaios foram realizados mantendo constante o volume de solugiio aquosa de
sulfatos, que contém os metais a serem extraidos pela solucfo orgénica de Cyanex, a
100ml. Adicionou-se © volume da solug8c orgédnica quando na temperatura desejada sob
agitagiic constante. Hsperou-se atingir o ponto de equilibrio, verificado através da
constancia do pH e entdo ajuste deste para o planejado. E entfio, andlise guantitativa dos

metais foi realizada em espectrofotdmetro de absorcio atdmica.

A qualidade ¢ quantidade de dados relativos ao processo s@o de importancia
fundamental. A confiabilidade discutivel dos valores pode atrapathar o treinamento da rede,

assim como poderé levar a previsdes futuras erradas ou de baixa qualidade;

4.2.3- Analise Estatistica dos Dados para o Treinamento da Rede Neural

A qualidade dos dados influi diretamente na qualidade do ajuste realizado pelas

redes neurais artificiais, o que faz esta fase ser de extrema importincia.
Este tratamento pode seguir os seguintes aspectos:

- Identificacdio de outliers, de erros grosseiros, por exemplo: valores nulos,
negativos, ordens de grandeza diferentes, descontinuidade brusca do
comportamento das varidveis ao longo do tempo, possivelmente devido a erros
de medicfo do equipamentoe ou erro analitico. Esta analise foi feita plotando-se
as variaveis € estudando o comportamento delas segunde uma pre-
determinagfio ou nfio de coeréncia. A experiéncia do processe permitin que
alguns pontos fossem eliminados por estarem fora de uma faixa aceitavel, ou

possivel, de operagio.

- Tratamento de dados utilizando a propria rede neural: a partir dos dados
definidos na etapa anterior faz-se o treinamento com ¢ conjunto completo de
dados, verificando o erro residual de ajuste e o grafico da variavel experimental
em funcfio da varigvel calculada pela rede neural Dessa forma, pode-se

identificar vario dados discrepantes em relac8o & tendéncia da maioria dos
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pontos, que caracteriza o comportamento daquela determinada varidvel. Uma
vez o ponto sendo falso, ele foi descartado ¢ o novo conjunto de dados
alimentado ao treinamento da rede novamente € repetindo este procedimento

até que ndo haja pontos ou grupos de pontos discrepantes.

4.2.4- Verificagdo do Dominio das Varidveis da Rede Neural

As redes neurais apresentam uma Otima caracteristica de inferpolagBic de
resultados, ou seja, a simulagio de casos contidos dentro do dominio do conjunto de
aprendizagem, no entanto extrapolacdes devem ser acompanhadas com muito cuidado.
Assim o procedimento sistematico em que o dominio do conjunto de aprendizagem

contenha o dominio do conjunto de teste torna-se importante.

4.2.5- Normalizacfo dos Dados

A faixa de normalizaco dos dados pode ser fixada entre [0 ; 1]. Aconselha-se, no
entanto, a utilizar o intervalo de normalizacéo entre [0,1 ; 0,9] para evitar que os pesos wij
tenham valores muito altos (PELLICCI, 2001).

4.2.6- Treinamento da Rede Neural

Como as variaveis que sdo controladas no processo ja sdo definidas, sabe-se com
antecedéncia o nimero de neurdnios pas camadas de entrada e saida da rede npeural
Juntamente com o software especifico, no caso o Neurosolutions Consultants, arbitra-se o
nimero de neurbnios na camada oculta, o nimero de iteracdes para o treinamento, o valor

do residuo e o conjunto de dados todo como sendo de aprendizagem.

Faz-se, primeiramente, o treinamento da rede neural observando os possiveis
pontos com problemas. Mudando-se o niimero de neurdnios da camada oculta em uma

unidade. gerando-se vérias redes com diferente erros. Com essas varias redes neurais,
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escothe-se aquela que apresentar menor erro residual para aquele conjunto de dados. ApGs
analises dos pontos e dos erros, faz-se uma “limpeza” dos dados e separaciio em . dois
conjuntos, © de Aprendizado ¢ o de Teste, com as caracteristicas j& citadas. Faz-se
novamente o treinamento, variando-se o niimero de neurdnios na camada intermediaria
aquela que obtiver menor valor residual de erro para o conjunto de Teste e obtiver um bom
ajuste e resultado dos testes de consisténcia ¢ a escolhida. Os pesos das redes neurais sfo
escolhidos em fungio do erro minimo, este tipo de avaliagdo pode gerar duas situacBes:
erro obtido a partir dos dados de aprendizagem e de teste diminuem em fung@o do ntimero
de iteragSes. Com isto, o nlmero de iteragBes correspondente ao erro minimo € o mesmo
para os dois conjuitos, definindo os pesos da rede; € o erro dos dados do conjunto de teste
pode comecar a aumentar a partir de um determinado nimero de iteragdes, neste caso, 0s

pesos sdo 0s correspondentes ao menor erro deste conjunto de teste.

A fase de aprendizado ou treinamento € basicamente um problema de estimagdo de
parametros e freqlientemente exige a apresentaciio da base de dados 4 rede por milhares de
vezes. Dessa forma, depara-se com as mesmas dificuldades associadas 4 otimizacio de

processos, tais como: convergéncia, existéncia de minimos locais, esforco computacional,

entre outras.

4.2.7- Validacio da Rede Neural Treinada

Passa-se aos teste de consisténcia, apds a escolba da rede neural que methor
representa as varidveis de saida. Primeiro, avalia-se a dispersdo dos valores das variaveis de
saida calculados comparando-os com os experimentais. Apds esta avaliagdo passa-se para ©
teste da fungfo distdncia (definida como a diferenca entre o valor experimental e o
calculado pela rede neural). Esta informagfio nos fornece a distribuigfio da diferenga de erro
absoluto. Uma distribui¢iio equitativa em torno de zero mostra a boa qualidade do ajuste
realizado. Uma outra forma de apresentar a distribui¢io dos erros € a verificacdo de
distribui¢iio normal dos erros entre o valor das variaveis experimentais e das calculadas
pela rede peural. Esta informagéo reafirma a boa qualidade do ajuste realizado a medida
que a distribuicdo normal demonstra o equilibrio de frequéncia dos valores encontrados em

torno de zero, quanto mais normal a distribuicio, melhor ajustadas as variaveis. O outro
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teste de comsisténcia a ser realizado € a verificagBc do comportamento das varidveis

experimentais em conjunto com as calculadas pela rede peural ao longo do tempo, que

também nos fornece uma boa informacfo da qualidade do ajuste realizado.

4.2.8- UtilizagSio da Rede

Ap6s o treinamento, a rede neural pode ser simulada com grande rapidez. Milthares
de simulacdes podem ser processadas em segundos, o que possibilita ¢ emprego do modelo
de redes neurais em procedimentos de simulacdo, otimizagfio, controle de processo em
linha, analise de restricGes do processo, andlise de sensibilidade de varidveis, analisadores

virtuais, entre outras aplica¢des.

A metodologia para este trabalho foi adquirir a curva de seletividade dos metais
variando algumas propriedades em laboratdrio para obter maior confiabilidade do processo
de extracfio, bem como, ampliar o intervalo de aplicaciio para possibilitar maior
generalizagdo das simulagSes no processo industrial. Em seguida, foram analisadas as
variaveis de acordo com a disponibilidade dos dados obtidos no laboratério e importincia

das mesmas e por fim foi feita a validacéo da rede.
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Capitulo 5 - RESULTADOS E DISCUSSHES
5.1- Anslise dos Dados Experimentais

A extragdo de Cobalto atraves da solucfo orginica Cvanex 272 tem forte influéneia

pe cla 6?‘“{?6?3?%18 g}g—i 2 yolume de UTLF& ien adicio nado como se ?{3@{3 verificar neste Gﬁ?i'{iﬁ{}_

Fez-se variagdes segundo o planejamento experimental apresentado no capilulo "Materials ¢
dados gue déem a capacidade ¢ possibilidade de modelar e

de niquel e cobalto da VOTORANTIM wvisando sua

Os graficos a seguir apresentam © perfil de extracfio do cobalto a pH's 5,0; 5,4 ¢ 5.8
nas temperaturas de 50°C, 60°C e 70°C variando o volume de solugio orglnica Cyanc

sofvente).

- Ternperatyra de 50°C
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Figura 5.1 Comparagio da concentragio do cobalto restante em soluglo aquosa a T= 50°C 4
pH=50,54e58
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Pode-se observar que o efetio do pH esta relacionado diretament

1 -
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Ficura 52 Comparacio da concentragio restante de cobalto em soluglio aquosa a T=60°C 2
pH=350;,54¢e58
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} (¥ s

cobalio. A concentracdo de cobalto na solugdo aguosa de sulfatos apos o equilibrio das fases
{com soluglo orglnica — Cyanex 272) € menor em pH mais alto, cujo valor no caso estudado
a teraperatura de 60°C €igual 2 5.8,




- Temperaturg = 707C
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?%gma 53 Comparagfo da Concentracio restante de cobalto em solugfio aquosa a T=70°C a

Pode-se observar gue o efetto do pH esta relacionado diretamente a exiracio de

oy
=y

obalte. A concentracio de eobalito na solucio acuosa de suifatos apds o equilibrio das fases

i

Sy

{com solugdo organica — Cyanex 272) € menor em QH mais alto, cuyo valor no caso estudado

4 temperatura de /0°C e 58

Como podemos verificar em todos os graficos a quantidade de cobalto nas solugdes

™

aquosas de sulfatos aphs sua extragio através da solugdo orglnica de Cyanex 272, como era

de se esperar, diminul com o aumento do volume adicionado de organico. Isso mosira que a

extragfio de cobalto esta diretamente ligada a quantidade do volume adicionada de solugio
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Exiracao de Cobalio 2 pH = aproX. 5.8
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Figura 5.4: Comparagao da Conceniracdo Restante de Cobalto em sohuglio aguosa a pH=5.0
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Exiracio de Cobalto g pH= aprox. 5.8

Cono. de Cobalto {ppm)

i 50 180 180 2040 250 300 350

Voiuime de Qmginico Cyanex 272 imb

Figura 5.6- Comparagio da Concentragfo Restante de Cobalto em soluglio aguosa a pH=3.8

Verifica-se que a temperaturas mais aitas a extragio de cobalio tem maior eficiéncia, como

resposta (Surface plot), para que se possa concluir as methores condigbes de extragiio, como
sera apresentada no item 5 2.
5.1.2- Extracio d2 Niguel por Soluciie Orginica Cyanex 272
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- Temperatura = 50°C

Exiracao de higuel a pH = aprox. 5.0
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Figura 5.7 Concentragde restante de Niquel em solugdo aquosaa T=50°C e pH = 3,0
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Figura 5.8: Concentraglo restante de Niguel em solugdo aquosaa T=50°CepH =154

Extragdo de Niguel a pH = aprox. 5.8
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Figura 5.9; Concentragdo restante de Niguel em solugfio aquosa a T=50°C e pH = 5,8.

Analisando a extracfo de niquel & temperatura de 50° observa-se que nfio ha uma
tendéncia a pH’s menores, apenas a pH igual a 5,8 observa-se uma suave tendéncia de a
extra¢iio aumentar com major presenga de solvente Cyanex 272. Isso mostra a complexidade

do sistema de extracio € a variagio do comportamento relativa a extraggo do niquel.
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- Temperatura de 60°C

Extraco de Miguel a pH aprox. 5,0
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Figura 5.10: Concentrac@o restante de Niquel em solucgéio aquosaa T= 60°C e pH =3.0
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Figura 5.11: Concentracfo restante de Niquel em solucfio aquosa a T=60°C e pH=54
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Extracéo de Niguel a pH = Aprox. 5,8
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Figura 5.12: Concentrac8o restante de Niguel em solugfio aquosa a T=60°C e pH =58
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- Temperatura = 70°C

Extrac8o de Niguel a pH= aprox. 5,0
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Figura 5.13: Concentragio restante de Nique] em soluglo aquosa a T=70°C e pH=5,0
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Figura 5.14: Concentrag@o restante de Niquel em solugfio aquosa a T=70°C e pH = 5,4

Resultados e Discusses — Capitulo 5

66



Extracéo de Niqual a pH = Prox. 5.8
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Figura 5.15: Concentrag8o restante de Niquel em solugfio aquosaa T=70°CepH =538

Como ja esperado, estas analises apresentadas acima, mostram que a quantidade de
niquel extraida também € influenciada pelo pH e temperaturas. Porém néo ¢ possivel afirmar
que a quantidade de orgénico adicionada tem relag8io com a quantidade de niquel extraida, o
que nos faz concluir uma maior dependéncia das varidveis temperatura ¢ pH. Estas
dependéncias e relagbes enire varijveis pode ser verificada mais detalhadamente nas

superficies de resposta no préoximo tem.

5.1.3- Determinacio do Coeficiente de Particiio através de um Planejamento Fatorial a

Trés Niveis ¢ Trés Fatores (Planejamento 3%

O Coeficiente de particio € uma funcio complexa de wma variedade de diferentes
fatores, desde a concentracio dos componentes envolvidos nas fases a4 escolha dos
componentes que compdem o sistema.

Em geral, a particio em sistemas bifasicos ¢ definida em termos do seu coeficiente de

particdo (K).
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K=IC]/[C]2 (5.1)

Onde [Ch ¢ a concentrac8io do composto de interesse no topo € {C2 € a concentracio
na fase de fundo.

O Coeficiente de particiio K ¢ 2 medida tomada como padr@io comparativo para a

eficiéneia da separagiio do soluto nos sistemas bifdsicos (BERNARDO, 2000).

O Coeficiente de particlo ¢ igual a 1 quando a concentragfio de soluto em ambas as
fases for igual, ou seja, mdica que o soluto particionou igualmente entre as duas fases. Por
exemplo, quando o coeficiente de partiglio for igual a 10, isto significa que o soluto particiona

10 vezes mais na fase de topo que na fase de fundo, mostrando o potencial de sua purificaco
neste sistema.

A Tabela 5.1 a seguir apresenta os resultados obtidos para este ensaio:
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Tabela 5.1 — Valores de Coeficiente de Particfo

Viml} | T(C) | pH | Kp/Co | KplNi
100 50 504 | 30784 | 0,16
100 50 540 | 99,00 0,12
160 50 8.00 | 7329 0,18
100 &0 503 | 54,90 GXE
100 80 540 | 10099 | 007
100 80 580 | 28390 | 007
700 70 502 | 74,56 0,03
100 70 544 | 27583 | 007
100 70 575 | 32315 | 0,08
200 50 500 | 36284 | 0,13
200 50 544 | 14994 | 0,5
200 50 580 | 32420 | 0,11
200 60 500 | 43284 | 007
200 60 545 | 32420 | 0,11
200 60 580 | 65259 | 022
200 70 500 | 150,06 | 0,17
200 70 539 | 68393 | 0,05
200 70 585 | 762,36 | 047
300 50 506 | 20434 | 0,06
300 50 555 | 370,75 | 024
300 50 588 | 118948 | 0,29
300 80 498 | 27911 0,09
300 60 537 | 42453 | 0,22
300 60 577 | 1502,76 | 0,33
300 70 502 | 34988 | 0,16
300 70 543 | 44344 | 021
300 70 578 | 774,19 | 043
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Figura 518 — Superficie de Resposta para o Coeficiente de Particio do Processo de Exiracio

do Cobalte. Condicio: Volume = 200 ml.

resposta procurada, em ROsso case o coeliciente de partigio (K) do cobalio, representado nas

figuras 5162 518

Ohbserva-se na figura 5 16 que a tendéncia de obtenciio dos maiores do coeficientes
de partigio encontra-se na faixa situada entre 60°C e 70°C e para volumes em torno de 200
ml. Quando se avalia a influéncia do pH sobre K observa-se que para regifies em tomno de 5.4
a temperatura Gtima situa-se na faixa de 60°C e 70°C para volumes préximos a 200 ml Como

pode-se observar nas figuras 517 e 5 18

No caso da analise da extracfio do niquel pela solugio de Cyanex 272, a resposta

esperada serd tdo v alida quan
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deste trabalho a extragio do mesmo. As figuras 519 2 5 21 g seguir mostram as superficies de

resposta para esie Caso.
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Figura 321 — Superficie de Resposia para o Coeficiente de Particiio do Processo de Estragio

de Niquel Condigao: Volume = 200 ml,

Neste caso, os menores coeficientes de partico (K) s8o encontrados nas regiBes
assinaladas pela coloragdo verde nos grificos. Da mesma forma, comparativamente a exiragio

do cobalto a tendéncia do resultado desejado aponta para temperaturas entre 60°C e 70°C e

o~ 2

volume de soluc@o orgdmca Cvanex 272 na faixa de 200 m],

Para a modelagem do processo de extragdo de cobalto obteve-se modelos com as seguintes

« Numero de Camadas Intermedidnias: 1 e 2;
s Variacio de neurdnios na camada infermediaria; 2 a 12 neyrdnios;
= FuncBes de Ativagio Sigmoidal e Tangente hiperbolica;

+ Arquitetura da Rede: Feedforward - Redes Multi Laver Perceptron e Redes Generalizadas;

» Saidas: 100, 1 Nie2NiCo

]
oF
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«Algoritmo de freinamento; back-propagation/Cuickpropagation e Delta-bar-delta.

ofteragdes; 100, 500 e 10000

Porém, destas estrusturas, os melhores modelos foram os que, quando em seu freinamento da

T i

e transferéncia 2 fangente hiperbdlica tanto na camada intermediaria quanto na

Apds estudo estatistice dos dados, com  detecglo de outliers, verificagiio dos dados

\J’J

is, correlagio dos parmetros e formacgo do conjunto de dados, obteve-se 126

dados para modelagem Destes destinou-se 15% destes para validaclo, 10% para teste ¢ o

2500 - - .
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z finta Diaia
% i
1500 4 - )

Gone, de Cobalto (ppm)

ke
<

Dbservagles

Figura 522 - Concentracio de Cobalto estimads usando Redes neurais artificiais com 3

neurdnios na camada intermediaria (hidden e dois neurbnios de saida (Output).
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mostrados, verificou-se gue a melhor performance para predigio da concentracio restante de
niquel e cobalto em solugdo aquosa de suifaios £ obiids com uma rede neural de 3 neurdnios
na camada intermediaria e com 2 saidas. As variaveis de entrada sdo temperatura, volume de
orgéncic e pH Pode-se verificar na Tabela 5.2 abaixo, para 100 iteragfes, 0s erros & suas

respetivas correlacdes:

Tabela 5.2 — Erro guadratico meédio e indice de correlagfo para teste
Numero de Newdnios| Erro - E (Teste)| Correlacio Niquel (/)| Correlacfio Cobalio (K}
3 0012 092 (.99
4 0.0630 (.89 490
5 0.012 391 099
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Como podemos verificar, as correlagBes (R) e erros (E) com 3 e 5 newrdnios na
camada intermedidria sfo as mesmas, porém, a rede com 3 neurdnios na camada intermediaria

¢ a rede que melhor representa o processo aqui estudado, pelo fato de ser a mais simples.

Rezlizou-se também treinamento e teste para 80, 200, 500, 10000 iteragbes para
observar a rede guanto ao sobre-freinamento (over- fraining), ¢ verificou-se que para menorss
iteracBes o E é maior ¢ R menor. Porém para as iteragSes realizadas iguais ou maiores que 200

o erro (E) praticamente permaneceu constante, assim como suas correlagdes. Pode-se afirmar

que ndo ocorreu sobre-tremamento.

Concluindo toda a configuracdo da rede, com melhor performance para a extragio de niquel e
cobalto do processe da Votorantim, utilizando solugfio orglnica cyanex 272 é:

° 3 Neur8nios na Camada Intermedidria - Rede mais simples
® Rede MLP Generalizada

® Fungiio de Ativacho: Tangente Hiperbélica

° Algoritmo: Back-propagation - QuickPropagation

. 2 Saidas - 2NiCo
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Capituleo 6 - CONCLUSOYXS E SUGESTOES

6.1 — Conclusbes

Experimentos de exiracho de cobalto e niquel para obtencfio de seletividade destes

metais, em func8o da temperatura, volume de orgnico e pH foram realizados em intervalo

que permita a otimiza¢do do processo indusirial.

As superficies de resposta do coeficiente de particBo mostraram que através dos
experimentos realizados € possivel tendenciar condigbes Otimas para o processo. Estas
tendéncias nfic permitem estabelecer um intervalo 6timo de maior eficiéncia de extragiio do
cobalto ¢ menor afinidade com o niquel pela solugfio orginica Cyanex 272, com 2 precisio
que a tecnologia de comtrole hoje possibilita ter. Os resultados obtides pelos dados
experimentais apomntam a r¢gido Ofima de trabatho na proporgdo de volume de orgénico:
volume de soluc8o aquosa igual a 2:1, em pH em torno do intervalo de 54 a 5,8 ¢ entre as
temperaturas de 60 ¢ 70°C.

As técnicas de RNAs foram aplicadas na modelagem deste processo de extracio.
Vérias arquiteturas foram testadas em busca daquela que gerasse um menor erro para o

conjunto de dados disponiveis.

Os baixos erros encontrados € as correlagdes altas mostram que as redes foram
satisfatoriamente treinadas e, portanto, sfio capazes de predizer valores a partir de dados

gerados ou para otimizar o processo com valores no intervalo estudado.

Uma vez que as RNAs necessitam de um nimero e qualidade consideraveis de
dados, o motivo de tais resultados pode estar na representatividade nfio limitada dos dados
gerados e sua confiabilidade pelas minuciosas andlises e tratamento.

Foi verificado que as redes neurais para as condi¢cGes aqui apresentadas s3o uma
importante ferramenta na predicio de condigBes de processos, que possibilita a otimizagéo e

também melhor controle do processo.

Conclusbes e Sugestbes — Capitulo & 78



A Rede neural obtida com menor errc e que methor representa ¢ processo, € de

grande simplicidade quanto ao nlimero de neurdnios na camada intermedidria ¢ apresenta 2

neurdnios na camada de saida, ou seja duas variaveis para predicio.

Apesar dos resultados apresentarem boa concordéncia, a integragiio do modelo ainda
seréd realizada pela VOTORANTIM — CNT (Companhia Niquel Tocantins), que poderd
agregar este trabalho ao simulador da planta global e, fazer os ajustes s melhores condicBes

de processo e obter melhor produto pelo menor custo possivel.

6.2- Sugestoes
- Obtengio de novo banco de dados;

- Verificar a capacidade de generalizagfio da rede através da apresentagfio de um novo

conjunto de dados ;

- Simular a Rede Neural obtida em Software Aspen para obtencio de valores 6timos de

Processo;
- Levantar outras possiveis varidveis e fazer analise de significAncia das mesmas;

- Aplicar técnicas estatisticas como PCR (Principal Component Regression}, PLS (Partial
Least Square) ¢ PCA (Principal Component Analysis) para andlise estatistica dos dados
para depois aplicar as técnicas de RNAs;
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